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CATCHES PER UNIT OF EFFORT OF BIGEYE TUNA: A NEW ANALYSIS WITH
 
REGRESSION TREES AND SIMlTLATED ANNEALING
 
by 
George Watters and Richard Deriso 
ABSTRACT 
We analyzed catches per unit of effort (CPUE) from the Japanese longline fishery for bigeye tuna (Thunnus 
obesus) in the central and eastern Pacific Ocean (EPO) with regression tree methods. Regression trees have not 
previously been used to estimate time series of abundance indices fronl CPUE data. The "optimally sized" tree had 
139 parameters; year, month, latitude, and longitude interacted to affect bigeye CPUE. The trend in tree-based abun­
dance indices for the EPO was similar to trends estimated from a generalized linear model and fronl an empirical 
model that combines oceanographic data with information on the distribution of fish relative to environmental con­
ditions. The regression tree was more parsimonious and would be easier to implement than the other two nl0dels, 
but the tree provided no information about the nlechanisms that caused bigeye CPUEs to vary in time and space. 
Bigeye CPUEs increased sharply during the mid-1980's and were more variable at the northern and southern edges 
of the fishing grounds. Both of these results can be explained by changes in actual abundance and changes in catch­
ability. Results from a regression tree that was fitted to a subset of the data indicated that, in the EPO, bigeye are 
about equally catchable with regular and deep longlines. This is not consistent with observations that bigeye are 
more abundant at depth and indicates that classification by gear type (regular or deep longline) may not provide a 
good measure of capture depth. Asimulated annealing algorithm was used to summarize the tree-based results by 
partitioning the fishing grounds into regions where trends in bigeye CPUE were similar. Simulated annealing can 
be useful for designing spatial strata in future sampling programs. 
Key words:	 BIGEYE TUNA, CATCHABILITY, CPUE, LONGLINE FISHERY, PACIFIC OCEAN, 
REGRESSION TREES, SIMULATED ANNEALING, THUNNUS OBESUS 
INTRODUCTION 
If fishing mortality is proportional to fishing effort, catch per unit of effort (CPUE) can be an 
index of the average abundance, over the fishing period, of a fish stock (Quinn and Deriso 1998). This 
relationship is important because it provides a potential means of tracking changes in abundance with 
data that can be collected from the fishery. In practice, however, it is often difficult to relate CPUE to 
abundance because many variables (e.g. oceanographic conditions, fish behavior, fishermen's behavior, 
and configurations of fishing gear) can interact in time and space to affect the proportionality constant 
(catchability or q) that relates fishing mortality to fishing effort. This difficulty can be addressed with a 
variety of statistical tools that allow one to "standardize" CPUE by accounting and adjusting for varia­
tion in catchability. 
The generalized linear model (GLM) is the most widely applied tool for standardizing CPUE data. 
Gavaris (1980) published one of the first papers on using the GLM to develop indices of fish abundance. 
Using the GLM, indices of abundance are directly estimated as the "time effects" (parameters for year, 
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month, etc.) from the fitted model. Examples of GLMs, applied to tuna CPUEs from the eastern Pacific 
Ocean (EPa; the area east of 1500 W), include studies by Allen and Punsly (1984), Punsly (1987), and 
Punsly and Nakano (1992). 
When CPUE data sets are large (containing many observations of CPUE and many measure­
ments of the variables that affect catchability), it can be difficult to develop indices of abundance with 
the GLM. With large data sets, interactions among the variables that affect catchability are often statis­
tically significant. If these interactions are time-dependent, then the estimated time effects from a GLM 
cannot be directly interpreted as indices of abundance. On a practical note, sorting through an array of 
first, second, and even higher order interactions can be difficult in GLM analyses. 
In contrast to GLMs, regression trees (Breiman et al. 1984) are ideally suited to detecting and 
extracting important and complex interactions from CPUE data. We assert that it is often easier to con­
sider interactions with regression trees than with GLMs. Norcross et al. (1997) used regression trees to 
study habitat preferences ofjuvenile flatfish, but we are not aware of any study in which trees were used 
to develop tinle series of abundance indices from conlnlercial fishery CPUEs. 
This paper has two objectives. One objective is to illustrate how regression trees can be used to 
estimate indices of abundance from CPUE data. The other objective is to study various patterns in the 
CPUEs of bigeye tuna (Thunnus obesus). We show that regression trees are useful for modeling the 
ways in which tinle and space interacted to cause variation in bigeye CP1TE. We describe how the results 
of modeling such complex interactions can be averaged to provide regional indices of bigeye abun­
dance. These regional indices have a temporal trend that is similar to trends provided by the GLM 
approach. The tree-based trend is also similar to results from an application, by Hanlpton et al. (1998), 
of the standardization method developed by Hinton and Nakano (1996). Hinton and Nakano (1996) 
developed an empirical nlethod of standardizing CPUE that conlbines information about a species' 
physiological, ecological, or behavioral constraints with nlaps of local environmental conditions. We 
will refer to the Hinton and Nakano (1996) approach as the "environnlental habitat model" (EHM) 
throughout the remainder of this paper. 
In this paper, we also provide an illustration of how regression trees can be used to estinlate the 
relative fishing powers of different fishing gears. We make this illustration by studying how longline con­
figuration affected bigeye CPlTEs. Finally, we apply a second technique, simulated annealing (Press et 
al. 1986), to results from a regression tree and partition the EPO into regions of space with similar tem­
poral trends in bigeye CPUE. 
METHODS 
Data 
CPUE data from the Japanese longline fishery for bigeye tuna in the central Pacific Ocean and the 
EPa were used for the analysis. The data cover the period January 1963 through December 1992 and the 
area inside a rectangle bOlmded by 1800W, 30°8, 800W, and 35°N. Monthly CPUEs (in numbers of fish per 
10,000 hooks) were calculated as total catch divided by total effort within 5° latitude by 10° longitude 
quadrangles (there were 80 such quadrangles in the data set). Year, month, latitude (center of quadrangle), 
and longitude (center of quadrangle) were used as predictor variables; CPUE was the response variable. 
Fitting a regression tree to CPUE data 
We fitted regression trees to the bigeye data using the RPART library of functions for 8-Plus 
(Therneau and Atkinson 1997). The RPART library implements many of the concepts developed by 
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Breiman et al. (1984). We summarize the basics of fitting a tree model in the following paragraphs. 
Readers interested in additional detail are referred to Breiman et al. (1984), Therneau and Atkinson 
(1997), and Venables and Ripley (1998). Finally, we note that regression trees can also be fitted to CPUE 
data with the tree-based functions that are standard components of S-Plus (MathSoft, Inc. 1997); these 
functions are comparable to those contained in the RPART library. 
The basic procedure for fitting a regression tree is as follows: 
1.	 consider all of the predictor variables and find the single predictor that best splits the response into 
two subgroups ("best" will be defined later); 
2.	 separate the data into these two subgroups; 
3.	 repeat Step 1for each subgroup; 
4.	 continue to find splits and separate subgroups until no improvement can be made ("inlprovement" 
will also be defined later); and 
5.	 determine whether a tree with fewer subgroups is as good as the tree developed at the end of 
Step 4 (this process is also described later). 
Steps 1-4 constitute the tree-growing phase; Step 5 is the tree-pruning phase. Because all of the predic­
tors are screened as candidates for splitting each subgroup, the pruned tree naturally incorporates inter­
actions between the predictor variables. Split-points are called "nodes." 
When a continuous response like CPUE is modeled, a sum of squares (SS) statistic is used to find 




SST = L (YT,i - h / 
i=l	 (2) 
for observations of CPUE (YT,i) contained in parent node T. The mean CPUE at node Tis YT' The num­
ber of observations at node T is nT, and SSL and SSR are, respectively, the sums of squares for the left 
and right children of parent T. Expression (1) chooses splits that maximize the sum of squares between 
the left and right children. When determining whether to split a node, this statistic is computed across 
the levels of all the predictor variables. These computations occur during Steps 1-3 of the tree-growing 
phase. 
Tree growth is stopped (Step 4) on a node-by-node basis. Growth at a node ceases when an addi­
tional split would not improve the overall fit of the tree beyond an arbitrary threshold. This threshold is 
called the complexity parameter (cp). This parameter has a direct interpretation: if splitting a node does 
not increase the overall R2 of the tree model by at least cp, then that node is not split. The coefficient of 
determination (R2) has the usual definition of 1- (error SS/total SS). When growth is stopped at a node, 
that node is called a terminal node. The value of cp is inversely related to the number of terminal nodes 
in a tree; when cp is small, the tree will have a large number of terminal nodes. During the growth phase, 
a large and overparameterized tree is deliberately fitted by setting cp to a small value. The number of 
splits in a tree (nuluber of terminal nodes - 1) is the number of parameters in the model. 
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Pruning a fully-grown tree (Step 5) is necessary because marginal improvement in the overall fit 
of the tree decreases as the number of terminal nodes increases. Thus, pruning is an attempt to find a 
parsimonious model. Fully-grown trees can be pruned with 10-fold cross-validation. During this cross­
validation, the data are randomly assigned to ten separate groups. For a single value of cp, trees are 
grown on a pseudo data set composed of nine data groups, and the overall R2 is calculated from pre­
dictions of the tenth group. This procedure is repeated ten tin1es (each of the ten groups is held out as 
the validation sample) for n1any values of cpo This cross-validation procedure provides an estimate of 
the expected value and standard error of the overall R2 for each value of cp (number of nodes). The 
expected value of the cross-validated 1 -R2 ("xerror") first decreases and eventually increases as the 
nun1ber of nodes is increased (cp is decreased). Note that the cross-validated estimate of 1-R2 is gen­
erally larger than the apparent 1- R2 from any given tree; this is because xerror is estimated fron1 the 
validation sample. The one-standard-error ("l-SE") rule (Breiman et al. 1984) can be used to find a par­
simonious model from the cross-validation results. According to the l-SE rule, an appropriate paran1e­
terization is obtained from the largest value of cp with an xerror that is within one standard error of the 
n1inin1um xerror. This rule is easy to visualize graphically (see the Results). The result of applying the 
l-SE rule is a pruned tree that can explain nearly as much variation in the response variable as the fully­
grown tree, but with fewer parameters. 
The method that we used for tree pruning is akin to model selection procedures that use Akaike's 
information criterion (Akaike 1974). Aregression tree can be pruned by n1inin1izing the criterion 
Gcp (S) == G(S) + cp[S.G(So)] , 
where G(8) is a measure of goodness of fit (or deviance) for a tree with 8 number of splits, cp is the pre­
viously described complexity parameter, and 80 is a tree with no splits. In our application, the goodness 
of fit statistic is 1-R2. Fron1 the equation above, one can view cp as a way to penalize the goodness of 
fit statistic as a function of tree size. Akaike's information criterion also penalizes goodness of fit as a 
function of the number of parameters in the model. Note that Gcp(8) can be small over a wide range of 
8; under these conditions, the l-SE rule can be used to select an appropriately sized tree. 
Using the tree to estimate indices ofabundance 
The pruned tree predicts a tin1e series of abundance indices. Each terminal node contains multi­
ple observations of CPUE, and the mean of these observations is the expected value of CPUE condi­
tioned on the levels of the predictor variables. We interpret this mean as an area- and time-specific index 
of abundance (u). (Recall that year, month, latitude, and longitude were used as predictor variables in 
our analysis.) 
(3) 
for {j, k, v} E T, where j, k, and v respectively index year, n10nth, and area (a latitude and longitude pair). 
Averaging these month-specific indices provides an annual index of abundance for each area. 
12 
Ili,k,v (4)~ . = ..;..;.,k_==..;;;....l__ 
},V 12 
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Equation (4) averages across all terminal nodes (there can be 1to 12 of these nodes) that contain 
observations in year j and area v. Finally, these annual indices can be averaged across areas to pro­
vide an annual index of abundance for larger regions of space. 
(5) 
where V is the total number of areas in the region of interest and Wv is the spatial coverage (km2) of 
each area within that region. We estimated regional indices of abundance for bigeye tuna in the EPO 
from equation (5). 
Note that equation (3) can be used to predict an index of abundance for areas and times in which 
there was no fishing effort. Such predictions are made by descending the pruned tree into the terminal 
node that contains these areas and times. We did not make these predictions for areas in which fishing 
effort was never recorded, but we did make them for areas in which there were gaps in the 360-month 
time series defined by the bigeye data set. Thus, we predicted a complete time series for all areas that 
had been fished by the Japanese longline fleet. 
Quantifying uncertainty in the abundance indices 
We estinlated the variance of each regional abundance index with a bootstrapping procedure. It 
is important to note that variation in observed CPUEs is not the only source of error in the regional 
abundance index. The abundance indices from equations (3)-(5) are also conditionally dependent on the 
binary decision rules defined by the splits of the fitted tree, and different trees can predict different 
abundance indices. Thus, our resanlpling scheme involves fitting numerous trees to characterize uncer­
tainty in estimating the decision rules. 
Our model-based bootstrapping scheme had five steps. 
1.	 Create a set of pseudo-predictors (x*) that is the same as the original set of predictors (x). 
x * == x. 
2.	 Sanlple individual residuals (e) from the original, pruned tree with replacenlent and create a set of 
randonl errors (e*). 
A. 
eT,i == YT,i - Uj,k,v 
for {j, k, v}E T, and 
The set of random errors has the same length as the set of pseudo-observations; z is a random inte­
ger unifomLly distributed on [1, Inr]' 
3.	 Create pseudo-observations by adding the random errors to predicted values from the original 
tree. 
536 WATTERS AND DERISO 
4.	 Using the pseudo-predictors, grow (by partitioning sums of squares according to expression (1)) 
and prune (by cross-validation and application of the 1-SE rule) a tree on the pseudo-observations 
and estimate regional abundance indices from this tree. 
5.	 Repeat Steps 2-4 n1any tin1es and save the estimates from each trial (we conducted 501 trials). 
Following methods described in Efron (1982), standard errors and confidence intervals (bias-corrected 
percentile method) were calculated from the set of bootstrapped abundance indices retained at the end 
of Step 5. 
Our resampling plan requires the assumption that the error variance is homoscedastic across the 
space of the predictor variables. We made a quick check of this assumption by squaring the residuals 
from the original, pruned tree and fitting another tree to these squared residuals. These squared residu­
als were viewed as point estimates of the error variance. If a tree could not be grown on the squared 
residuals or if pruning resulted in a tree with zero splits, then it seemed reasonable to assume that the 
error variance was homoscedastic. If a tree was grown and pruned on the squared residuals from the 
original model, the bootstrapping scheme was modified so that the resan1ple of residuals was stratified 
by terminal node of the original, pruned tree. 
As a point of clarification, note that we used both bootstrapping and cross-validation in our 
analyses. Bootstrapping was used to quantify uncertainties in regional abundance indices (indices that 
were means across the terminal nodes of the initial fit). Cross-validation was used to identify appropri­
ately sized trees during the pruning phases of the initial fit and the 501 bootstrap trials. Technically, 
since bootstrapping and cross-validation are both resampling schemes, it would be possible to switch 
the roles of bootstrapping and cross-validation in our analyses. It would also be possible to use boot­
strapping or cross-validation exclusively. Brein1an et al. (1984) suggest that cross-validation is more 
appropriate than bootstrapping for pruning regression trees, but other work on classification trees 
(trees that predict categorical responses) (e.g. Crawford 1989; Evans et al. 1991) suggests that various 
bootstrapping schemes may be suitable for tree pruning. We are not aware of any work to determine 
whether bootstrapping or cross-validation is more appropriate to estimate variances for means across 
the terminal nodes of a regression tree. 
Using the tree to estimate relative catchability 
The area- and time-specific indices of abundance from equation (3) can be used to estimate the 
power of one type of fishing gear relative to the power of another type. For two types of fishing gear 
(g = 1and g = 2), relative catchability is estin1ated by dividing one area- and time-specific index of abun­
dance into the second. 
A _	 (6)ug=l,j,k, v qj,k,v - u . 
g=2,J,k,v 
If desired, this high-resolution estinlate of relative catchability can be averaged over months and areas 
to provide annual and regional estimates of q (see equations (4) and (5) for examples of annual and 
regional averaging). The previously described bootstrapping scheme can also be used to quantify uncer­
tainty in and provide bias corrections for estimates of relative catchability. This can be done by modi­
fying Step 4 of the bootstrapping scheme to include estimation of q during each bootstrap trial. 
We used a subset of the data to estimate the relative catchability of bigeye tuna by "deep" long­
line gear. Suzuki et al. (1977) defined "regular" longlines as having 4-6 branch lines between floats (< 7 
hooks per basket); longlines with more than 10 branch lines between floats (> 10 hooks per basket) 
were defined as deep longlines. We calculated CPUE (catch in numbers per 10,000 hooks) for bigeye 
tuna in 5° latitude by 5° longitude quadrangles in the EPO for each n10nth during January 1975 through 
537 CATCH PER UNIT OF EFFORT OF BIGEYE TUNA 
December 1985, and used hooks per basket (HPB) as a fifth predictor variable in a regression tree. Each 
observation of CPUE was categorized as being from a regular or deep longline, according to the defini­
tions of Suzuki et al. (1977). Observations of CPUE from longlines with 7-9 HPB were not included in 
the analysis. During January 1975 through December 1985, the Japanese longline fleet reduced its use 
of regular longlines in favor of deep longlines, particularly in low latitudes (Miyabe and Bayliff 1987; 
Nakano and Bayliff 1992). Of the data available to study CPUE from the Japanese longline fleet, HPB is 
considered the best proxy for fishing depth (Suzuki et ale 1977; Punsly and Nakano 1992). 
Further spatial stratification 
We used a sinlulated annealing algorithm to illustrate how area-specific time series of tree-based 
abundance indices may identify regions with similar temporal trends in bigeye abundance. For this 
application, simulated annealing is a method of randomly searching through latitude and longitude 
space to find a time-independent partitioning of the area east of 180° W. Note that this is desirable 
because, in practice, the complex interactions defined by a tree make it impossible to develop a time­
independent partitioning of space. Ageneral description of simulated annealing can be found in Press 
et ale (1986). 
We found an arrangement of the 80 5° by 10° quadrangles in the bigeye data that maximized the 
within-region "connectivity" of member quadrangles. Connectivity was measured from the pruned tree. 
Connectivity (r) was defined as the fraction of tinle, from the 360 months during January 1963 to 
December 1992, during which month-specific abundance indices between two quadrangles a and bwere 
equal. 
1992 12 ]f
ra,b = :I:IIa,b 360 J (7) 
[ j=1963 k=l 
where 
I ={I if Uj,k,a = Uj,k,b for a :1= b; (8)a,b 0 otherwise. 
The annealing algorithm had seven steps. 
1.	 Randomly assign all 50 by 100quadrangles among a given number of larger regions (the number of 
regions was fixed for a given optimization problem) and calculate the initial value of the objective 
function (this function is defined below). 
2.	 Randomly select a single quadrangle, and randomly select a region other than the region contain­
ing the selected quadrangle. 
3.	 If at least one member of the selected region is a neighbor to the selected quadrangle, temporari­
ly reassign the selected quadrangle to the selected region and calculate a new value for the objec­
tive function. 
4.	 Using the Metropolis algorithm (described below), compare the new and old objective function 
values. 
5.	 If the Metropolis algorithm "accepts" the regional reassignment, update the regional definitions. 
6.	 Reduce the "temperature" (a constant, t) of the Metropolis algorithm after each successful update. 
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7. Continue from Step 1until the Metropolis algorithm fails to accept new regional reassignments. 




E= d==l , 
80 
and 
c = L ra,b E selected region . (11)d nUlnber of quadrangles in selected region 
The Metropolis algorithm was processed in three steps. 
1. Select a randonl nUITLber Ufrom a uniform distribution on [0,1]. 
2. Accept a regional update if p > U. 
3. Lower t by 0.1% for each acceptance (initial value of t = 0.1). 
Our annealing algorithm was designed to determine the boundaries between a given number of 
regions (i. e. we maximized p for a given nUITLber of regions); our algorithm was not designed to find the 
optimal number of regions. Therefore, we used an ad hoc method of determining the appropriate nunl­
ber of regions to describe connectivity in the area-specific tinle series of tree-based abundance indices. 
We determined the appropriate number of regions by estimating the marginal increase in E for various 
numbers of regions. When there was a single region, E = 0.22. The marginal increase in E decreased 
toward an asymptote as the number of regions was increased, and we considered the appropriate num­
ber of regions to be that number of regions where the marginal increase in E = O.1·Esingle region (margin­
al increase in E =0.02). This selection criterion is arbitrary, and other criteria could be applied to the 
results from our annealing algorithm. 
RESULTS 
A treefor bigeye CPUE 
The results of fitting a regression tree to the bigeye data are illustrated in Figure 1. The topology 
of a fully-grown tree is displayed in Panel A; this tree had 635 binary splits. The process of pruning the 
fully-grown tree via cross-validation and applying the 1-SE rule is illustrated in Panel B. The topology of 
the pnlned tree is displayed in Panel C; the pruned tree had 139 splits and the cross-validated estimate 
of R2 was approximately 31%. Note that the pruned tree had the same basic topology as the fully-grown 
tree. Pruning removes only the lower branches of a regression tree, and pruned trees are nlodels nest­
ed within fully-grown trees. The trees in Panels Aand Care drawn so that branch lengths are propor­
tional to the amount of variation explained by each split. There was not enough space to label the tree 
in Panel C, but the three splits with the longest branches were on year, longitude, and latitude. These 
three splits explained, respectively, about 4.5%, 3.1%, and 3.1% of the total variation in bigeye CPlTE. 
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A"snip" from the pruned tree is displayed in Panel Dof Figure 1. This snip illustrates how one 
reads the tree. Each split is a Boolean test of one of the predictor variables. Atrue result sends the 
observation down the left branch of a split, and a false result sends the observation down the right 
branch. From the snip, one can see that the expected CPUE in January 1963 at 15°8, 1000 Wwas 108.7 
bigeye tuna per 10,000 hooks. The snip also shows that all four predictor variables were useful for 
explaining variation in bigeye CPUE. Note that the two left-most nodes and the right-most node in 
Panel Dare not terminal nodes (the rest of the tree was snipped away). 
The interacting effects of time and area on bigeye abundance were visualized by plotting the 360­
month time series of area-specific abundance indices from equation (3) in each of the 80 5° by 10° quad­
rangles that was fished by the Japanese longline fleet (Figure 2). In general, seasonal variability in the 
abundance index was amplified north of about 20° Nand south of about 20° S. This result was apparent 
from the increased high-frequency variation in CPUE at these latitudes. Many of the time series also fea­
tured an abundance index that was relatively high in 1963 and declined to lower levels during the fol­
lowing 3 to 5years. Athird prominent feature in the time series was the presence of an upwards spike 
in CPUE during the mid-1980's. This spike was strongest near the coast and decreased in anlplitude far­
ther to the west. 
Most of the large residuals from the pruned tree were positive (Figure 3). We define a large resid­
ual as a residual that appears to be outside the main band of points centered on zero. Plotting residuals 
from the pnlned tree was useful for indicating where (in time and space) the pruned tree did not fit the 
CPUE data. Most of the large residuals occurred at the eastern edge of the fishing grounds, off the coasts 
of Colonlbia and Ecuador (Figure 3). Despite this spatially localized lack of fit, a separate regression 
tree fitted to the squared residuals did not indicate that the errors were heteroscedastic. 
Regional indices ofabundance 
The time series of regional abundance indices for the EPO (from equation (5)) contained features 
that were present in the higher resolution tinle series discussed previously (Figure 4). The EPO index 
of abundance declined from a high level in 1963 and increased sharply in the mid-1980's (Figure 4). 
Bootstrap confidence intervals for the EPa abundance indices were narrow (Figure 4), indicating that 
the initial decline and the mid-1980's spike in bigeye CPUEs were genuine. 
Deep versus regular longlines 
Hooks per basket was not useful for describing variation in bigeye CPUE during most of the 
period from January 1975 through Deceruber 1985 (Figure 5). Hooks per basket was an important 
source of variation in CPUE only during June, July, and DecerrLber 1977, south of 200 Nbetween 125°W 
and 1400 W(Figure 5). During these months, and in this location, bigeye tuna were about three times as 
catchable with deep longlines as with regular longlines (compare mean CPlTEs of 58.0 and 170.0 at the 
seventh and eighth terminal nodes of the tree plotted in Figure 5). 
Simulated annealing 
Mter estimating between-quadrangle connectivities from the results plotted in Figure 2, anneal­
ing the space with various numbers of regions, and applying our ad hoc stopping rule, we broke the 
space defined by the example data into nine regions (Figure 6). The regions in Figure 6define groups of 
5° by 10° quadrangles whose tree-based time series of monthly abundance indices are "connected." 
There was both longitudinal and latitudinal banding in the connectivity measure. Longitudinally, the 
most obvious difference was between the time series on either side of 150° W. To the east of this line, 
there was usually an upwards spike in the index of abundance during the mid-1980's; this spike was 
reduced or absent west of 150° W(Figure 2). The latitudinal banding seemed to result from latitudinal 
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differences in the amplitude of high-frequency, seasonal trends in the abundance index. Recall that the 
seasonal signal was increased north of 20° Nand south of 20° S (Figure 2). 
DISCUSSION 
The high-resolution index of bigeye abundance 
During the mid-1980's, there was a sharp increase in the bigeye abundance index over much of 
the fishing grounds (Figure 2). This upward spike is noteworthy because, in the EPG, yellowfin tuna 
Cfhunnus albacares) CPlTEs in both the purse-seine (IATTC 1998) and the longline (Punsly and Nakano 
1992) fisheries also increased sharply during the mid-1980s. These near simultaneous increases in abun­
dance indices estimated for two species (yellowfin and bigeye) from two fishing fleets (purse-seine and 
longline) suggest that a single large-scale phenomenon acted to increase either recruitment or catcha­
bility of both species during the mid-1980's. We note that there was a strong EI Nino event during 
1982/83, but, currently, we cannot say whether this event caused all three abundance indices to spike 
2 to 3 years later. 
For yellowfin, cohort analyses indicate that increased CPUEs in the mid-1980's were partly relat­
ed to actual increases in year class strength (IATTC 1998). Although there is considerable uncertainty 
around the stock assessment for bigeye tuna (IATTC 1998), it is possible that the spiked CPUEs plotted 
in Figure 2 were also caused by a recruitment pulse. Such an interpretation would make the patterns 
for yellowfin and bigeye consistent with each other, but there is an important difference between these 
two species. Mter the mid-1980's, increased levels of recruitment have been sustained for yellowfin; this 
has not necessarily been the case for bigeye (IATTC 1998). 
It is, of course, possible that the bigeye abundance index spiked because these fish became tenl­
porarily more catchable with longline gear. If so, we suspect that an important predictor variable was 
left out of our regression tree. This seenlS possible given that the pruned tree explained only about 31% 
of the variation in bigeye CPUE. Note, however, that tuna CPUEs are generally highly variable, and, 
throughout the world, models that we are fanliliar with have R2 values between about 10% and 60%. 
Despite apparently low R2 values, the large sample sizes involved in analyses of tuna CPUEs often result 
in precise indices of abundance. We do not know what variable(s) should be included in the regression 
tree to explain more of the variation in bigeye CPlTE. Fishing depth is generally considered to have an 
effect on the catchability of bigeye, but we did not find HPB to be a useful predictor variable. (See fur­
ther discussion under the topic of deep versus regular longlining.) 
As a side note, it is worthwhile to recognize that large sanlples act to decrease estimates of stan­
dard error and tighten confidence bands around abundance indices. This is important because even 
when R2 values are relatively low it is possible to detect statistically significant changes in an abundance 
index. Under such conditions it is important to recognize that one should look for biologically impor­
tant, rather than statistically significant, changes in the abundance index. We believe that the spiked big­
eye abundance index during the mid-1980's is of sufficient magnitude to be considered biologically sig­
nificant. We also make the same assertion for the following two points. 
There are two other major features in the monthly time series of bigeye abundance indices 
(Figure 2). The initial decline in CPUE observed in most tinle series may have resulted fronl the gener­
al, west-to-east expansion of the Japanese longline fishery. The spatial expansion of the fishery was 
described in detail by Miyabe and Bayliff (1987) and Nakano and Bayliff (1992). These authors observed 
that, prior to 1962, less than 20% of the hooks set by Japanese longliners fishing in the Pacific Ocean 
were set in the EPG. Mter 1962, the percentage of hooks set in the EPG increased steadily and became 
about 50% of the total effort in the Pacific during 1987. 
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The other feature illustrated in Figure 2 is seasonal variation in the bigeye abundance index at 
the northern and southern edges of the fishing grounds. Miyabe and Bayliff (1987) and Nakano and 
Bayliff (1992) also recognized this seasonal cycle. Seasonal variation in the bigeye abundance index 
may be caused by changes in catchability and by latitudinal expansions and contractions of the distri­
bution of bigeye tuna in the central and eastenl Pacific Ocean. Both of these mechanisms are consistent 
with the views of Fonteneau (1998). Fonteneau noted that the northern and southern edges of the fish­
ing grounds are feeding areas, and that bigeye regularly nlove in and out of these areas. Feeding may 
cause seasonal variation in catchability, and nl0vement may cause the distribution of bigeye to expand 
and contract. 
Many large, positive residuals occurred on the eastern edge of the fishing grounds, off the coasts 
of Cololnbia and Ecuador (Figure 3). We cannot explain this spatially localized lack of fit, but we note 
that Miyabe and Bayliff (1998) also found unexpectedly high CPUEs in this area. 
The EPO index: comparing tree-based indices to GLM- and EHM-based indices 
The tree-based index of bigeye abundance in the EPO (fronl equation (5)) had a similar trend to 
a GLM-based index presented by Tomlinson (1998) (Figure 7). Despite this similarity, the GLM-based 
index estimated marginally higher abundances during 1975-1980 than the tree-based index. We cannot 
fully explain this disagreement. Our tree-based trend does not include an HPB effect, while the GLM­
based index does include such an effect. However, we do not think that including an HPB effect in the 
tree-based index would significantly increase the similarity between the two tinle series. Given the 
regression tree plotted in Figure 5, including an HPB effect in the tree-based index would change the 
conlparison only during 1977. 
The pruned tree illustrated in Panel Cof Figure 1describes how area and time interact to affect 
bigeye CPUE with fewer parameters than would be possible with a GLM. The pruned tree had 139 param­
eters (Table 1). There would be more than 400 parameters in a GLM fitted to the bigeye data with treat­
ment contrasts (indicator variables for each level of year and month) and first order interactions between 
all four main effects (Table 1). The number of parameters in such a GLM could be reduced if statistical­
ly insignificant parameters were removed from the model. Note, however, that we have never seen a 
GLM-based CPUE analysis where hypothesis tests were conducted to assess the significance of each 
parameter involved in an interaction. We have only seen analyses where hypotheses tests were conduct­
ed to assess the significance of the overall interaction term. This suggests that parameter-wise hypothe­
sis testing of interaction components in a large GLM is difficult with current software. One could also 
reduce the number of parameters in a GLM by combining months into four seasons, but there would still 
be 186 parameters in this reparameterization (Table 1). The number of parameters in a GLM would be 
even greater if higher order interactions were modeled, and note that the pruned tree in Figure 1 (Panel 
C) describes fourth order interactions. Thus, regression trees can be easier to implenlent and nlore par­
simonious than GLMs in situations where predictor interactions dominate. We believe that space-tinle 
interactions are important sources of variability in CPUEs from many fisheries, and we recommend that 
analysts explore interactions with regression trees before summarily adopting the GLM approach. 
The trend in our tree-based indices for EPO bigeye was also similar to, but less variable than, two 
EHM-based trends presented in Hampton et at. (1998) (Figure 7). The EHM is not astatistical model that 
is fitted to observed CPlTEs; it is an empirical method of adjusting CPUEs using prior knowledge or 
assumptions about the physiology, ecology, or behavior of the fish being studied (Hinton and Nakano 
1996). As such, it is difficult to compare our regression tree and the EI-IM approach in terms of the num­
ber of paranleters that would be required to fit the example bigeye data. Note, however, that EHMs are 
more data-intensive than regression trees. The EHM approach requires 1) an estinlate, independent of 
catch and effort, of the spatio-temporal distribution of the population as defined by physiological, 
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ecological, or behavioral data (e.g. sonic tagging data); 2) an estimate of the spatio-tenlporal distribu­
tion of oceanographic conditions (i. e. the distribution of physiological, ecological, or behavioral con­
straints); 3) an estimate of the distribution of nominal fishing effort relative to these oceanographic 
conditions; and 4) the total catch yielded by that effort (Hinton and Nakano 1996). Relative to EHMs, 
regression trees are "advantageous" in that trees only require information about the distribution of 
catch and effort. Thus, from our analysis, it appears that regression trees need less information to 
achieve similar results. Regression trees are, however, "disadvantaged" with respect to EHMs in the 
sense that trees provide no direct information about the mechanisnls that cause CPUE to vary in time 
and space. Our results suggest that the tradeoff between regression trees and EHMs is a tradeoff 
between reduced data requirements and mechanistic realism. Decisions between the application of 
regression trees or EHMs should probably be based on one's scientific objectives. The two models are, 
however, complementary. For example, if an EHM is sensitive to competing hypotheses about fish habi­
tat preferences, results from a tree might indicate whether one of these hypotheses is most likely. 
Catchabilitg of bigege tuna with deep longlines 
Bigeye tuna are generally considered more catchable with deep longlines than with regular long­
lines. This idea is supported by two sets of observations. First, with more hooks between floats, the 
geometry of a catenary curve indicates that deep longlines should set hooks at greater depths than reg­
ular longlines (Suzuki et al. 1977). Thus, deep longlines should be more effective at fishing in waters 
with relatively low temperatures and high dissolved oxygen (DO) concentrations. Second, ample evi­
dence from physiological (see Brill 1994 for a review), CPUE (Saito 1975; Suzuki et al. 1977; Suzuki and 
Kume 1982; Hanamoto 1987; Boggs 1992; Nakano et al. 1997), and sonic tracking (Holland et al. 1990; 
Holland and Sibert 1994) data indicate that bigeye are actually adapted to and have some preference for 
waters with relatively low temperature and high DO. 
Despite the preponderance of evidence suggesting that bigeye should be more catchable by deep 
longlines, we found that, in the EPO, HPB was not very useful for explaining variation in bigeye CPUE. 
We interpret this discrepancy as an indication that HPB is not a good measure of capture depth. Only 
the hooks in the middle of a basket of deep longline gear fish deeper than hooks on regular longlines. 
Additionally, a longline does not always hang in a static catenary curve during its drift (Suzuki and Kunle 
1982; Boggs 1992; Mizuno et al. 1997). The geometry of a longline can be significantly altered by verti­
cal current shear and the direction of current relative to the orientation of the longline (Mizuno et al. 
1997). Swinging motions in the nlain line can also cause hook depths to oscillate vertically (Mizuno et 
al. 1997). In the EPO, it is possible that deep longlines do not consistently catch more bigeye than reg­
ular longlines because there are many instances when physical conditions cause deep gear to fish shal­
lower than one would expect from catenary geometry. This view is shared by Miyabe and Bayliff (1998) 
and is consistent with results presented by Boggs (1992). Boggs (1992) observed that, around Hawaii, 
some bigeye are caught during gear setting and hauling. These observations provided further evidence 
that HPB can overestimate capture depth. Boggs (1992) also had difficulty finding a relationship 
between relative abundance and depth when HPB was used as a depth-proxy. 
Our results are also consistent with those of Suzuki and Kunle (1982) and Hanlpton et al. (1998). 
Suzuki and Kume (1982) showed that time series of CPUEs from deep and regular longlines fished in 
the EPO often intersected during the latter half of the 1970's. These intersections indicate that deep 
longlines were neither consistently more nor consistently less effective at catching bigeye than regular 
longlines during this period. Hampton et al. (1998) predicted that the relative difference in fishing power 
between these two longline configurations would be lessened in the EPO compared to the western and 
central Pacific. This prediction was made from an EHM and was based on the finding that the optinlal 
temperature layer for bigeye is shallower in the EPO than in the western and central Pacific. 
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Given the potential importance of oceanography in determining the effectiveness of regular and 
deep longlines, one might expect to observe an EI Nino signal in a tin1e series of relative catchabilities. 
Bigeye might be relatively more catchable by regular longlines when the thern10cline and oxycline are 
shoaled. Conversely, bigeye might be relatively more catchable by deep longlines when the thermocline 
and oxycline are deep. In the EPO, these oceanographic conditions occur, respectively, during La Nina 
and EI Nino years. At the spatial and ten1poral scales of the bigeye data, our results do not, however, 
support the view that La Nina and EI Nino events impact the relative fishing powers of deep and regu­
lar longlines. The period over which we looked for an HPB effect (1975-1985) includes both La Nina 
(1975) and EI Nino (1982/83) signals. Neither of these two events seemed to affect relative catchability 
of bigeye tuna in the Japanese longline fishery; we found that HPB was in1portant only during 1977 
(Figure 5). 
Other notes on regression trees 
Regression trees can be used to predict an abundance index for areas where there was no fish­
ing effort (see Methods). Making inferences about relative abundance in unfished areas is a topic of 
serious debate surrounding the assessment of southern bluefin tuna (Thunnus maccoyii) (CC8BT 
1997). Debate has centered on whether mean CPUEs or zeros should be used to estimate relative abun­
dances in unfished areas, and, if means are used, which means are appropriate (CC8BT 1997). 
Regression trees offer one possible way forward in this debate. Predictions from the tree are made by 
averaging CPUEs from neighboring areas and neighboring times. We believe that this approach is rea­
sonable when an absence of fishing effort causes gaps in the original CPlTE time series. We do, however, 
note that this can be a dangerous approach and acknowledge that an absence of fishing effort might 
indicate an absence of fish. Plots like Figure 2 can be used to visually determine which neighboring 
areas and times are used for predicting the abundance index in such gaps. For example, the tin1e series 
in the two quadrangles centered at 17.5°8, 125°Wand 17.5°8, 115°W are more similar to their northern 
neighbors than they are to each other. Given the nature of regression trees, predictions could be made 
for totally unfished areas, but we do not believe that such predictions would be appropriate. 
Our naIve n1ethods of averaging across the terminal nodes of a pruned tree to develop annual 
(equation (4)) and regional (equation (5)) indices of abundance work well for the Japanese longline 
data, but we note that our averaging schen1e may not be appropriate for other fisheries. The Japanese 
longline data have a relatively well-balanced "experimental design," but this may not be true for CPUE 
data from other fisheries. If the experimental design is less well-balanced than that for the Japanese 
longline data, we believe that appropriately weighted means can often be used to estin1ate abundance 
indices. As an example, consider a CPUE data set with two fleets. If the resulting tree splits on the fleet 
predictor, one can average across the terminal nodes of the tree using weights that are proportional to 
the amount of fishing effort contained in each terminal node. In this situation, the fleet that expended 
the most fishing effort would have the largest influence on the estimated index of abundance. If there 
are times when one of the two fleets does not expend fishing effort, one can bracket the possible out­
comes of an average across the two fleets. Arelatively s111all index of abundance can be obtained by 
assuming that CPUE would have been zero for the fleet that did not fish. Arelatively large index of abun­
dance can be obtained by predicting a CPUE for the fleet that did not fish. 
When experimental designs are not well-balanced, splits in regression trees need to be inter­
preted with caution. For instance, if, in our hypothetical two-fleet fishery, Fleet 1 fished during 1980­
1985 and Fleet 2fished during 1985-1990, a split on year could be interpreted as a split on fleet (and vice 
versa). Fortunately, this type of pathology is easy to identify through exploratory data analysis. Output 
from the RPART library of tree modeling functions can also be used to assess whether each split has a 
"surrogate" that explains the same amount of variation in CPUE. 
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We have described a distribution-free approach to growing and pruning trees, but regression 
trees can be fitted under various distributional assumptions. Clark and Pregibon (1993) proposed the 
idea of a "generalized tree-based model" where splits could be determined with deviance functions 
based on any member of the family of exponential distributions. We have not explored these nlethods, 
but note that it would be desirable to consider mixture distributions (i. e. the ability to deal with extra 
zeros in CPUE data) when developing appropriate deviance functions. We used a loose definition of 
"large residual" to be consistent with the non-parametric approach of fitting the bigeye tree, but this 
would not have been necessary with an hypothesized error distribution. We view the application of gen­
eralized tree-based models for analyzing CPlTEs as a topic for future work. 
One other topic deserves brief mention. Breiman et ai. (1984) also developed methods to grow 
and prune regression trees by minimizing the sum of the absolute deviations from node medians. 
Breiman et al. (1984) compared the least absolute deviation and sum of squares regressions, but their 
results were equivocal. It would be interesting to compare these two approaches for nl0deling CPUE 
data. 
Spatial strata/or future sampling programs 
It is important to reiterate why an annealing of the regression tree results is desirable. Given that 
most regression trees fitted to CPUE data will involve complex interactions between time and space, it 
is not possible to define time-independent spatial strata directly from the tree. At any given time, CPUEs 
in neighboring quadrangles mayor may not be similar. Therefore, to develop a regional partitioning of 
the fishing grounds, an algorithm is needed to measure connectivity between entire tinle series of neigh­
boring abundance indices. 
An interesting feature of our nine-region annealing is the boundary at 1500 W(Figure 6). Limited 
mixing of yellowfin tuna across 1500 W(IATTC 1998) is one reason why this line of longitude is used as 
the western boundary of the EPa. This boundary may also be appropriate for bigeye. During specific 
periods, our results tentatively suggest that trends in bigeye abundance can be different inside and out­
side the EPa. Additional work is needed to resolve this issue, but note that, during the mid-1980's, the 
upward spike in the relative abundance of bigeye was more prominent to the east of 150° Wthan it was 
to the west (Figure 2). 
We view simulated annealing as a valuable tool for developing future sampling programs. There 
has recently been considerable interest in designing a tagging experiment to estimate movement and 
natural mortality rates of bigeye tuna (Deriso et al. 1998). Our nine-region annealing provides one pos­
sibility for stratifying both the mark and the recapture efforts. Tags could potentially be allocated among 
the nine regions to reduce variation in estinlates of movement and natural mortality. 
Finally, we make three additional notes. First, one could use a different measure of connectivity 
to anneal results from regression trees. We explored this possibility by annealing correlation coeffi­
cients and obtained results that were similar to, but not exactly the same as, those discussed previous­
ly. Second, methods other than simulated annealing (e.g. cluster analysis) could be used to study spa­
tial similarity (difference) in tree-based time series of abundance indices. Comparing such nlethods to 
the annealing approach is another topic for future work. Third, if sinlulated annealing is to be used for 
designing future sampling programs (e.g. tagging studies) our ad hoc nlethod of determining an appro­
priate number of regions could be replaced with a more considered approach. It would be interesting 
to find an appropriate regional stratification based on smnpling costs. This could be done by modeling 
the cost of the intended sampling program as a function of the nunlber of annealed regions and deter­
mining a budget for the sampling program. Then, rather than considering marginal increases in total 
connectivity (as in our ad hoc method), one could consider the cost of a stratification scheme relative 
to planned expenditures. 
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FIGURE 1. The tree for bigeye CPUE. Each panel is described in the text. The region inside the dotted line in Panel Cis magnified in Panel D. The values dis­

played under each node in Panel Dare, in order from top to bottom, the mean CPUE Cfir) and the number of obseIVations (nr) at node T.
 
FIGURA 1. EI arbol para la CPUE de patudo. En el texto se describen los recuadros. La region encerrada por la linea de trazos en el Recuadro Cesta ampliada
 
en el Recuadro D. Los valores bajo cada nodo en el Recuadro Dson, de arriba abajo, la CPUE media efT) y el numero de obseIVaciones (nr) en el nodo T.
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FIGURE 2. Area-specific time series of monthly abundance indices estimated from equation (3). Each time series runs from January 1963 through December 1992
 
and covers an area that is 5° latitude by 10° longitude.
 
FIGURA 2. Series de tiempo por zona de los indices mensuales de abundancia estimados con la ecuaci6n (3). Cada serie de tiempo va de enero de 1963 hasta ~

 
diciembre de 1992 y abarca una zona de 5° de latitud por 10° de longitud.
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FIGURE 3. Monthly time series of area-specific residuals. The horizontal white line drawn through each time series is at zero.
 










w 2:3 oo ::r:: ~ 100 ~ 










o ••z • • • o 
~ 
:::> • • • • • • 
~ 




Z 40 d 
~ 
20L---------'--------------.L------------I...--------..L----------L------__-----.L --.J 
65 70 75 80 85 90 
YEAR - ANa 
FIGURE 4. Regional abundance indices for bigeye in the EPO estimated from equation (5) (solid points) and 95%'bootstrap confidence intervals (solid lines). 
FIGURA 4. Indices regionales de abundancia de patudo en el OPO estimados con la ecuacion (5) (puntos solidos) e intervalos de confianza de bootstrap de 95% 
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FIGURE 5. Pruned tree for bigeye CPUE in the EPa during January 1975 through December 1985. This tree was used to look for an HPB effect; the term 
"type:reg" refers to regular longlines (< 7HPB). 
FIGURA 5. Arbol podado de la CPUE de patudo en el OPO durante enero de 1975 hasta diciembre de 1985. Se usa este arbol para buscar un efecto de APC; el 
terminG "tipo:reg" se refiere a palangres regulares (< 7APC). 
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FIGURE 6. The best nine-region annealing of connectivity (equation (7)) between the area-specific 
tinle series of monthly abundance indices estimated from the pruned tree for bigeye CPUE. 
FIGURA 6. El mejor templado de conectividad para nueve regiones (ecuaci6n (7)) entre las series de 
tienlpo por zona de indices mensuales de abundancia estimados del arbol podado de CPUE de patudo. 
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FIGURE 7. Regional abundance indices for the EPO estimated with three different modeling tech­
niques. Results from the generalized linear nlodel (GLM) are from Tonllinson (1998); results from the 
two environmental habitat models (EHM1 and EHM2) are from Hampton et al. (1998). Confidence 
bands for the tree-based time series are from bootstrapping, and each time series is scaled to its mean. 
FIGlTRA 7. Indices regionales de abundancia para el OPO estimados con tres tecnicas de modelado 
distintas. Los resultados del modelo lineal generalizado (GLM) provienen de Tomlinson (1998); los de 
los dos nl0delos de habitat ambiental (EHM1 y EHM2) de Hampton et al. (1998). Las bandas de confi­
anza de las series de tiempo basadas en arboles provienen del bootstrap, y cada serie de tiempo esta 
escalada a su promedio. 
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TABLE 1. Parameterizations for three models of the example data on bigeye tuna CPUE. Generalized linear models were not
 




TABLA 1. Parametrizaciones para tres modelos de los datos de muestra sobre CPUE de atM patudo. No se ajustaron modelos
 
lineales generalizados a los datos; el numero de parametros es el necesario para modelar interacciones de tiempo y espacio sin
 
eliminar parametros estadisticamente insignificantes.
 
Model-Modelo 
Regression tree-Arbol de 
regresi6n 
Generalized linear model 
(montWy)-Modelo lineal general­
izado (mensual) 
Generalized linear model 
(seasonal)-Modelo lineal 
generalizado (estacional) 
Terms-Terminos Number of estimated 
parameters-Numero de 
parametros estimados 
Binary splits-Bifurcaciones binarias 139 
Total 139 
Intercept-Intercepto 1 
Year effects-Efectos de ano 29 
Month effects-Efectos de mes 11 
Latitude effect-Efecto de latitud 1 
Longitude effect-Efecto de longitud 1 
Year x month interaction-Interacci6n 
ano x mes 319 
Year x latitude interaction-Interacci6n 
ano x latitud 29 
Year x longitude interaction-Interacci6n 
ano x longitud 29 
Month x latitude interaction-Interacci6n 
mes x latitud 11 
Month x longitude interaction-Interacci6n 
roes x longitud 11 
Total 442 
Intercept-Intercepto 1 
Year effects-Efectos de ano 29 
Season effects-Efectos de estaci6n 3 
Latitude effect-Efecto de latitud 1 
Longitude effect-Efecto de longitud 1 
Year x season interaction-Interacci6n 
ano x estaci6n 87 
Year x latitude interaction-Interacci6n 
ano x latitud 29 
Year x longitude interaction-Interacci6n 
ano x longitud 29 
Season x latitude interaction-Interacci6n 
estaci6n x latitud 3 
Season x longitude interaction-Interacci6n 3 
estaci6n x longitud 
Total 186 
CAPTlTRA DE ATUN PATUDO POR UNIDAD DE ESFUERZO: UN NUEVO ANALISIS CON 
ARBOLES DE REGRESION YTEMPLADO SIMULADO 
por 
George Watters y Richard Deriso 
RESUMEN 
Analizamos la captura por unidad de esfuerzo (CPUE) de la pesqueria palangrera japonesa de atun patudo 
(Thunnus obesus) en el Oceano Pacifico oriental (OPO) y central con metodos de arbol de regresion. Hasta ahora 
no se han usado arboles de regresion para estimar series de tiempo de indices de abundancia a partir de datos de 
CPUE. EI arbol de "tamano optinlo" tuvo 139 paranletros; ano, mes, latitud, y longitud interactuaron para afectar la 
CPUE de patudo. La tendencia en los indices de abundancia basados en arboles para el OPO fue similar a las ten­
dencias estimadas con un modelo lineal generalizado y con un modelo empirico que combina datos oceanograflcos 
con informacion sobre la distribucion de los peces en relacion con las condiciones ambientales. EI arbol de regre­
sion fue mas parsimonioso y seria mas facil de utilizar que los dos otros modelos, pero no proporciono informa­
cion sobre los mecanismos que causaron que las CPUE de patudo valiaran en el tienlpo y en el espacio. Las CPUE 
de patudo aumentaron notablemente a mediados de los anos 80 y fueron mas variables en los extremos norte y sur 
de la zona de pesca. Estos dos resultados pueden ser explicados por cambios en la abundancia real y cambios en 
la capturabilidad. Los resultados de un arbal de regresion ajustado a un subconjunto de los datos indican que, en 
el OPO, el patudo es igualmente capturable con palangres regulares y profundos. Esto no es consistente con obser­
vaciones de que el patudo abunda mas a profundidad e indica que clasificacion por tipo de arte (palangre regular 0 
profundo) podria no ser una buena medida de la profundidad de captura. Se uso un algoritmo de templado simu­
lado para resunlir los resultados basados en el arbol clasificando las zonas de pesca"en zonas con tendencias sim­
ilares en la CPUE de patudo. El templado simulado podria ser util para disefiar estratos espaciales en programas 
futuros de muestreo. 
Key words:	 BIGEYE TUNA, CATCHABILITY, CPlJE, LONGLINE FISHERY, PACIFIC OCEAN, 
REGRESSION TREES, SIMULATED ANNEALING, THUNNUS OBESUS 
INTRODUCCION 
Si la mortalidad por pesca es proporcional al esfuerzo de pesca, la captura por unidad de esfuer­
zo (CPUE) puede ser un indice de la abundancia media, durante el penodo de pesca, de llil stock de 
peces (Quinn y Deriso, 1999). Esta relaci6n es importante porque brinda una forma potencial de seguir 
cambios en la abundancia con datos que se pueden tomar en la pesqueria. Sin embargo, en la pr<ictica 
es a menudo dificil relacionar la CPUE con la abundancia porque muchas variables (por ejemplo, condi­
ciones oceanogr<ificas, comportanliento de los peces, comportamiento de los pescadores, y configura­
ciones del arte de pesca) pueden interactuar en el tienlpo y espacio para afectar la constante de pro­
porcionalidad (capturabilidad, 0 q) que relaciona la mortalidad por pesca con el esfuerzo de pesca. Se 
puede enfrentar esta dificultad con una variedad de herramientas estadisticas que permiten "estandard­
izar" la CPUE al tomar en cuenta y ajustar par la variaci6n en la capturabilidad. 
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El modelo lineal generalizado (MLG) es la herramienta mas usada para estandardizar datos de 
CPUE. Gavaris (1980) publico uno de los prilneros trabajos sobre el uso del MLG para elaborar indices 
de abundancia de peces. Con el MLG, se estiman los indices de abundancia directamente del modelo 
ajustado como los "efectos de tiempo" (panimetros para ano, n1es, etc.). Ejemplos de MLG aplicados a 
CPUE de atunes del Oceano Pacifico oriental (OPO; la zona al este de 150°0) incluyen los estudios de 
Allen y Punsly (1984), Punsly (1987), y Punsly y Nakano (1992). 
Cuando los conjuntos de datos de CPUE son grandes (con muchas observaciones de CPUE y 
muchas mediciones de las variables que afectan la capturabilidad), puede ser diffcil elaborar indices de 
abundancia con el MLG. Con conjuntos de datos grandes, las interacciones entre las variables que 
afectan la capturabilidad son a n1enudo estadisticamente significativas. Si estas interacciones dependen 
del tiempo, entonces los efectos estin1ados de tien1po de un MLG no pueden ser interpretados directa­
mente como indices de abundancia. Una consideracion pnictica es que interpretar un conjunto de inter­
acciones de primer, segundo, y hasta n1ayor orden puede ser dificil en los analisis de MLG. 
Por contraste con los MLG, los arboles de regresion (Brein1an et al., 1984) son idoneos para 
detectar yextraer interacciones in1portantes ycomplejas de datos de CPlTE. Creemos que es amenudo 
mas facil considerar interacciones con arboles de regresion que con MLG. Norcross et al. (1997) usaron 
arboles de regresion para estudiar las preferencias de habitat de peces pIanos juveniles, pero no sabe­
mos de ningun estudio en el cual se usaron arboles para elaborar series de tiempo a partir de indices de 
abundancia de CPUE de pesquerfas comerciales. 
Este estudio tiene dos objetivos. Uno es ilustrar como se pueden usar los arboles de regresion 
para estin1ar indices de abundancia a partir de datos de CPUE, y el otro es estudiar varios patrones en 
las CPlTE de attin patudo (Thunnus obesus). Demostramos que los arboles de regresion son titiles para 
modelar como la interaccion de tien1po y espacio causa variacion en la CPUE de patudo. Describimos 
como se pueden pron1ediar los resultados del modelado de interacciones tan complejas para producir 
indices regionales de abundancia de patudo. Estos indices regionales tienen una tendencia temporal 
similar a las tendencias que resultan del modelado con MLG. La tendencia basada en arboles es tambien 
sin1ilar a los resultados de una aplicacion, por Hampton et al. (1998), de un metodo de estandardizaci6n 
desarrollado por Hinton y Nakano (1996). Hinton y Nakano (1996) desarrollaron un metodo empirico 
de estandardizar la CPUE que combina informaci6n sobre las restricciones fisio16gicas, ecologicas, 0 de 
comportamiento de una especie con mapas de condiciones alnbientales locales. En 10 subsiguiente nos 
refererimos al metodo de Hinton y Nakano (1996) como el "n10delo de habitat ambiental", 0 MHA. 
En este estudio ilustramos tambien como se pueden usar los arboles de regresion para estimar 
el poder de pesca relativo de distintas artes. Lo ilustramos mediante un estudio de como la configu­
racion del palangre afecto las CPlTE de patudo. Finalmente, aplicamos una segunda tecnica, templado 
simulado (Press et al. 1986), a los resultados del arbol de regresion y dividimos el OPO en zonas con 
tendencias temporales similares en la CPlTE de patudo. 
METODOS 
Datos 
Se usaron para el analisis datos de CPUE de la pesquerfa palangrera japonesa de attin patudo en 
el Oceano Pacifico central yel OPO. Los datos abarcan el periodo de enero de 1963 a diciembre de 1992 
y la zona rectangular delimitada por 180°0, 30°8, 80°0, y 35°N. Se calcularon las CPUE (en numero de 
peces por 10.000 anzuelos) mensuales como la captura total dividida par el esfuerzo total en cuadran­
gulos de 5° de latitud por 10° de longitud (habia 80 de estos cuadrangulos en el cOJUunto de datos). Se 
usaron ano, mes, latitud (centro del cuadrangulo), y longitud (centro del cuadrangulo) como variables 
predictoras; CPlTE fue la variable de respuesta. 
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Ajuste del arbol de regresion a datos de CPUE 
Ajustamos arboles de regresion a los datos de patudo usando la biblioteca de funciones RPART 
para S-Plus (Themeau y Atkinson, 1997). La biblioteca RPART ejecuta muchos de los conceptos desa­
rrollados por Breiman et al. (1984). En los proximos parrafos resumimos los elementos basicos de ajus­
tar un modelo de arbol. Se refiere a los interesados en mayor detalle a Breiman et al. (1984), Themeau 
yAtkinson (1997), yVenables y Ripley (1998). Finalmente, notamos que se puede ajustar los arboles de 
regresion a datos de CPlTE con las funciones basadas en arboles incluidas en S-Plus (MathSoft Inc., 
1997); estas funciones son comparables a las que contiene la biblioteca RPART. 
El procedinliento basico para ajustar un arbol de regresion es el siguiente: 
1.	 Considerar todas las variables predictoras yencontrar la que produce la "mejor" division de la vari­
able dependiente (respuesta) en dos subgrupos (mas adelante se define "mejor"); 
2.	 Separar los datos en estos dos subgrupos; 
3.	 Repetir el Paso 1para cada subgrupo; 
4.	 Seguir encontrando divisiones y subgrupos separados hasta que no se puedan efectuar mas nlejo­
ras (mas adelante se define tambien "mejora"); y 
5.	 Deternlinar si un arbol con nlenos subgrupos es igualmente efectivo que el arbol resultante del 
Paso 4 (mas adelante se describe tambien este proceso). 
Los Pasos 1-4 constituyen la fase de crecimiento del arbol; el Paso 5es la fase de poda. Ya que se exam­
inan todos los predictores como candidatos para dividir cada subgrupo, el arbol podado incorpora nat­
uralmente interacciones entre las variables predictoras. Se llama a los puntos de bifurcacion "nodos." 
AI modelar una respuesta continua como CPUE, se usa un estadistico de suma de cuadrados (SS) 




(2)SST =I.(YT,i - h)2 
i=l 
para observaciones de CPUE (YT,i) contenidas en el nodo original 0 parental T. La CPlTE media en el 
nodo Tes ?iT' El numero de observaciones en el nodo Tes nT, YSL YSR son, respectivamente, las sumas 
de cuadrados correspondientes a los vastagos izquierdo yderecho del nodo parental T. La expresion (1) 
selecciona bifurcaciones que maximizan la suma de cuadrados entre los vastagos izquierdo y derecho. 
Para determinar si se debe bifurcar un nodo, se computa este estadistico para los niveles de todas las 
variables predictoras. Se efectuan estos ca1culos durante los Pasos 1-3 de la fase de crecimiento del 
arb01. 
Se detiene el crecimiento del arbol (Paso 4) para cada nodo individualnlente. Termina el crec­
imiento en un nodo cuando una bifurcacion adicional no mejoraria el ajuste general del arbol mas alIa de 
un limite arbitrario. Se denomina a este limite el paranletro de complejidad (cp). Este parametro tiene una 
interpretacion direeta: si bifurcar un nodo no incrementa el R2 general del modelo de arbol por al nlenos 
la cantidad cp, entonces no se divide ese nodo. El coeficiente de determinacion (R2) tiene la definicion 
normal de 1- (S error/S total). Un nodo en el cual se detiene el crecimiento es denominado nodo terminal. 
El valor de cp esta relacionado de forma inversa con el nlimero de nodos terminales en un arbol; cuando 
556 WATTERS YDERISO 
cp es bajo, el arbol tendnl nluchos nodos temlinales. Durante la fase de crecimiento, intencionalmente se 
ajusta un arbol grande ysobreparametrizado, fijando cp en un valor bajo. El nu.mero de bifurcaciones en 
un arbol (numero de nodos temlinales - 1) es el nillnero de paraxnetros en el modelo. 
Es necesario podar un arbol conlpletamente crecido (Paso 5) porque la mejora marginal en el 
ajuste general del arbol disminuye a medida que aumenta el nmnero de nodos terminales. Por 10 tanto, 
al podar se intenta encontrar un modelo parsimonioso. Arboles completamente crecidos pueden ser 
podados con el metodo de validacion cruzada "10 veces". Durante esta validacion, se asignan los datos 
al azar a diez grupos separados. Para un solo valor de cp, se crecen arboles en un conjunto de seu­
dodatos compuesto por nueve de esos grupos de datos, yse calcula el R2 general a partir de las predic­
ciones del decimo grupo. Se repite este procedimiento diez veces (excluyendo en cada oportunidad uno 
de los diez grupos como muestra de validacion) para una gran cantidad de valores de cpo Este proced­
imiento de validacion cruzada arroja una estimacion del valor esperado ydel error estandar del R2 glob­
al para cada valor de cp (numero de nodos). El valor esperado del1- R2 obtenido por validacion cruza­
da ("xerror") disminuye al principio y luego aumenta a medida que se incrementa el numero de nodos 
(el cp es reducido). Notese que esta estimacion de 1-R2 es generalmente mayor que ell -R2 aparente 
de cualquier arbol dado; esto se debe a que se estima xerror a partir de la muestra de validacion. Se 
puede usar la regIa de un error estandar ("l-SE") (Breiman et ai., 1984) para encontrar un modelo par­
simonioso a partir de los resultados de la validacion cruzada. Segun dicha regIa, se obtiene una param­
etrizacion apropiada a partir del mayor valor de cp que posea un xerror que este a una distancia menor 
de un error estandar del xerror minimo. Esta regIa es facil de representar de forma gnifica (ver 
Resultados). El resultado de aplicar la regIa de 1-SE es un arbol podado que puede explicar casi tanta 
variacion en la variable de respuesta como el arbol completo, pero con menos parametros. 
El metodo que usamos para podar el arbol es parecido a los procedimientos de seleccion de 
modelo que usan el criterio de informacion de Akaike (Akaike, 1974). Un arbol de regresion puede ser 
podado mininlizando el criterio 
donde G(S) es una medida de la precision de ajuste (0 desvio) para un arbol con S bifurcaciones, cp es 
el parametro de complejidad antes descrito, y So es un arbol sin bifurcaciones. En nuestra aplicacion, 
la estadistica de precision de ajuste es 1-R2• Apartir de esta ecuacion, se puede considerar cp como 
una forma de penalizar la estadistica de bondad de ajuste como funcion del tamano del arbol. El crite­
rio de informacion de Akaike tambien penaliza la precision de ajuste como funcion del numero de 
parametros en el modelo. Notese que el valor de Gf;Q(S) puede ser pequeno en un amplio rango de S; 
bajo estas condiciones, se puede usar la regIa de l-SE para seleccionar un arbol de tamano apropiado. 
Uso del arbol para estimar indices de abundancia 
EI arbol podado predice una serie de tiempo de indices de abundancia. Cada nodo terminal con­
tiene multiples observaciones de CPUE, y la media de estas observaciones es el valor esperado de 
CPUE condicional a los niveles de las variables predictoras. Interpretamos esta nledia como un indice 
de la abundancia para una zona ypenodo especificos (u). (Notese que se usaron ano, mes, latitud, ylon­
gitud como variables predictoras en nuestro analisis.) 
(3) 
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para {j, k, v}E T, donde j, k, Yv indican respectivanlente ano, mes, Yzona (una pareja de latitud Ylon­
gitud). Pronlediando estos indices mensuales se obtiene un indice anual de abundancia para cada zona. 
12 
LUj,k,l (4) 
-;;: _ k=l 
Uj,v ---1-2­
La ecuacion (4) promedia sobre todos los nodos terminales (de los cuales puede haber de 1a 12) que 
contienen observaciones en el afio j y zona v. Finalmente, estos indices anuales pueden ser promedia­
dos sobre zonas para producir un indice anual de abundancia para zonas mayores. 
(5) 
donde Ves el numero total de zonas en la region de interes yWv es la cobertura espacial (km2) de cada 
zona en esa region. Estimamos indices de abundancia regionales para el atun patudo en el OPO con la 
ecuacion (5). 
Notese que la ecuacion (3) puede ser usada para pronosticar un indice de abundancia para zonas 
y periodos sin esfuerzo de pesca. Para hacer estos pronosticos se desciende por el arbol podado hasta 
llegar al nodo terminal que contiene esas zonas ypenodos. No hicimos estos pronosticos para zonas en 
las que nunca se registro esfuerzo de pesca, pero si para zonas con discontinuidades en la serie de tiem­
po de 360 meses definida por el conjunto de datos para el patudo. Pronosticamos por 10 tanto una serie 
de tiempo completa para todas las zonas pescadas por la flota palangrera japonesa. 
Cuantijicacion de la incertidumbre en los indices de abundancia 
Estimamos la varianza de cada indice de abundancia regional con un procedimiento de boot­
strap. Es importante notar que la variacion en las CPUE observadas no es la unica fuente de error en el 
indice de abundancia regional. Los indices de abundancia de las ecuaciones (3)-(5) son tambien condi­
cionalmente dependientes de las reglas de decision binaria definidas por las bifurcaciones del arbol 
ajustado, y distintos arboles pueden predecir distintos indices de abundancia. En nuestro esquema de 
remuestreo se ajustan numerosos arboles a fin de caracterizar la incertidumbre en la estimacion de las 
reglas de decision. 
Nuestro esquema de bootstrap basado en el modelo tiene cinco pasos. 




2.	 Muestrear los residuales individuales (e) del arbol podado original con reemplazo y crear till con­
junto de errores aleatorios (e*). 
A 
eT,i = YT,i - Uj,k,v 
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para {j, k, v}E T, Y 
El conjunto de errores aleatorios tiene la misma longitud que el conjunto de seudo-observaciones; 
z es un numero entero aleatorio distribuido uniformemente sobre [1, InT]' 
3.	 Crear seudo-observaciones sumando los errores aleatorios a los valores predichos del arbol 
original. 
y~ == u. k + e~. 
1 J, ,v 1 
4.	 Usando los seudopredictores, crecer un arbol para las seudo-observaciones (mediante la particion 
de sumas de cuadrados conforme ala expresi6n (1)), podarlo (mediante validaci6n cruzada y apli­
cacion de la regIa de I-SE), y luego estimar indices de abundancia regional basados en el arbol. 
5.	 Repetir los Pasos 2-4 nluchas veces y guardar las estimaciones de cada replica (realizamos 501 
replicas). 
Usando los metodos descritos en Efron (1982), se calcularon errores estandar e intervalos de confianza 
(metodo de percentil con sesgo corregido) para el conjunto de indices de abundancia obtenidos con 
bootstrap y retenidos al fin del Paso 5. 
Nuestro plan de remuestreo requiere el supuesto de que la varianza de error sea honloescedas­
tica en el espacio de las variables predictoras. Verificanl0s nlpidamente este supuesto elevando al 
cuadrado los residuales del arbol original podado, y ajustando otro arbol a estos residuales cuadrados. 
Estos residuales cuadrados fueron considerados estinlaciones de punta de la varianza de error. Si no se 
podia crecer un arbol usando los residuales cuadrados, 0 si podar resultaba en un arbol con cero bifur­
caciones, entonces se considero razonable suponer que la varianza de error era honl0escedastica. Si se 
crecio y podo un arbol usando los residuales cuadrados del modelo original, el esquema de bootstrap 
se modific6 de manera tal que el renluestreo de residuales estaba estratificado por nodo terminal del 
arbol original podado. 
COU10 punta de aclaracion, notese que usamos tanto el bootstrap como la validaci6n cruzada en 
nuestros anaIisis. Se uso el bootstrap para cuantificar incertidumbres en los indices regionales de abun­
dancia (indices que eran promedios de los nodos terminales del ajuste inicial). Se usola validaci6n cruza­
da para identificar arboles de tamafio adecuado durante las fases de poda del ajuste inicial y las 501 repli­
cas de bootstrap. Tecnicamente, ya que tanto el bootstrap como la validacion cruzada son esquemas de 
renluestreo, seria posible intercanlbiar las funciones de los dos en nuestros analisis. Seria tambien posi­
ble usar bootstrap 0 validacion cruzada exclusivamente. Breiman et ai. (1984) sugieren que validaci6n 
cruzada es nlas apropiada que bootstrap para podar arboles de regresi6n, pero otros trabajos sobre 
arboles de clasificaci6n (arboles que predicen respuestas categ6ricas) (por ejemplo, Crawford, 1989; 
Evans et al., 1991) sugieren que varios esquemas de bootstrap podrian ser adecuados para podar arboles. 
No sabemos de ningun estudio para determinar si bootstrap 0validacion cruzada es nlas apropiado para 
estimar las varianzas de promedios de los nodos terminales de un arbol de regresion. 
Uso del arbol para estimar capturabilidad relativa 
Los indices de abundancia por zona yperiodo de la ecuacion (3) pueden ser usados para estimar 
el poder de un tipo de arte de pesca relativo al poder de otro tipo. Para dos tipos de arte de pesca 
(g = 1y g = 2), se estinla la capturabilidad relativa a partir del cociente de los indices de abundancia 
para una zona y periodo especificos. 
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A _ ug==l,j,k,v 
qj,k,v - u . (6)g==2,j,k, v 
Si asi se desea, se puede pronlediar esta estimacion de alta resolucion de capturabilidad relativa sobre 
meses yzonas para producir estimaciones anuales yregionales de q (ver ecuaciones (4) y (5) para ejem­
plos de promediar par ana y region). El esquenla de bootstrap antes descrito puede tambh~n ser usado 
para cuantificar incertidumbre y corregir los sesgos en estinlaciones de capturabilidad relativa. Para 
esto se nl0difica el Paso 4 del esquema de bootstrap para incluir una estinlacion de qdurante cada prue­
ba de bootstrap. 
Usamos un subconjunto de los datos para estimar la capturabilidad relativa de atun patudo por 
artes palangreras "profundas". Suzuki et ai. (1977) definieron palangres "regulares" como aquellos can 
4-6 brazoladas entre flotadores « 7 anzuelos por canasta); se definieron palangres con nlas de 10 bra­
zoladas entre flotadores (> 10 anzuelos par canasta) como palangres profundos. Calculamos la CPUE 
(captura en numero par 10.000 anzuelos) de atun patudo en cuadningulos de 5° de latitud por 5° de lon­
gitud en el OPO para cada mes entre enero de 1975 y dicienlbre de 1985, y usanlOS anzuelos por canas­
ta (APC) como quinta variable predictora en un arbol de regresion. Cada observacion de CPUE fue clasi­
ficada como de palangre regular 0 profundo, de conformidad con las definiciones de Suzuki et al. (1977). 
No se incluyeron en el analisis observaciones de CPUE de palangres con 7-9 APC. Desde enero de 1975 
hasta diciembre de 1985, la flota palangrera japonesa redujo su uso de palangres regulares a favor de 
palangres profundos, particularmente en latitudes bajas (Miyabe yBayliff, 1987; Nakano yBayliff, 1992). 
De los datos disponibles para el estudio de CPUE de la flota palangrera japonesa, se considera APC la 
mejor variable para representar la profundidad de pesca (Suzuki et al., 1977; Punsly y Nakano, 1992). 
Otras estratijicaciones espaciales 
Usamos un algoritmo de templado simulado para ilustrar como series de tiempo por zona de 
indices de abundancia basados en arboles podrian identificar regiones con tendencias temporales sim­
Hares en la abundancia de patudo. Para esta aplicacion, el templado simulado es un metodo para bus­
car al azar por espacio de latitud y longitud para encontrar una division independiente del tiempo de la 
zona al este de 180°0. Notese que esto es de desear porque, en la practica, las interacciones complejas 
definidas por un arbol imposibilitan desarrollar una division del espacio independiente del tiempo. 
Press et ai. (1986) presentan una descripcion general del templado simulado. 
Encontramos una configuracion de los 80 cuadningulos de 5° por 10° en los datos de patudo que 
maximizaban la "conectividad" dentro de regiones de los cuadrangulos miembros. Se midio la conec­
tividad a partir del arbol podado. Se definio la conectividad (r) como la fraccion de tiempo, de los 360 
meses entre enero de 1963 y diciembre de 1992, durante la cuallos indices de abundancia mensuales 
entre los dos cuadrangulos a y b eran iguales. 
1992 12
ra,b == L L1a,b ]f360, (7) 
[ j=1963k=1 
donde 
I - {I si Uj,k,a = Uj,k,b para a "# b; (8)
a,b - 0 en caso contrario. 
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El algoritmo de templado tiene siete pasos.
 
1.	 Asignar todos los cuadnlngulos de 5° por 10° al azar entre un numero dado de regiones mas 
grandes (se fijo el numero de regiones para un problema de optimizacion dado) y calcular el valor 
inicial de la funcion objetivo (mas adelante se define esta funcion). 
2.	 Seleccionar al azar un solo cuadrangulo, y seleccionar al azar una region que no sea la region que 
contiene el cuadrangulo seleccionado. 
3.	 Si al menos un miembro de la region seleccionada es vecino del cuadrangulo seleccionado, reasig­
nar provisionalmente el cuadrangulo seleccionado a la region seleccionada y calcular un nuevo 
valor para la funcion objetivo. 
4.	 Usando el algoritnlo de Metropolis (descrito mas adelante), comparar los dos valores mas 
recientes de la funcion objetivo. 
5.	 Si el algoritmo de Metropolis "acepta" la reasignacion regional, actualizar las definiciones 
regionales. 
6.	 Reducir la "temperatura" (una constante, t) del algoritmo de Metropolis tras cada actualizacion. 
7.	 Continuar desde el Paso 1 hasta que el algoritmo de Metropolis no acepte mas reasignaciones 
regionales. 





c = L/a,b E region elegida (11)
d numero de cuadningulos en la region elegida 
Se proceso el algoritmo de Metropolis en tres pasos. 
1.	 Seleccionar un numero aleatorio Ude una distribucion uniforme en el intervalo [0,1]. 
2.	 Aceptar una actualizacion regional si p > U. 
3.	 Reducir t por 0,1% para cada aceptacion (valor inicial de t = 0,1). 
Nuestro algoritmo de templado fue disefiado para determinar los llmites de un numero de 
regiones dado (es decir, maximizamos p para un nllmero de regiones dado); no fue disefiado para 
encontrar el numero optimo de regiones. Usamos por 10 tanto un metodo ad hoc de determinar el 
numero apropiado de regiones para describir la conectividad en las series de tiempo por zona de indices 
de abundancia basados en un arbol. Detemlinamos el nunlero apropiado de regiones estimando el 
incremento nlarginal en E para varios numeros de regiones. Cuando habia una sola region, E = 0,22. El 
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incremento marginal en E disminuyo hacia una asintote a medida que se incremento el numero de 
regiones, yconsideramos el nunlero apropiado de regiones ser aquel nllmero de regiones donde el incre­
nlento marginal en E = O,l·Esola region (increnlento marginal en E = 0,02). Este criterio de seleccion es 
arbitrario, y se podrian aplicar otros criterios a los resultados de nuestro algoritmo de tenlplado. 
RESULTADOS 
Un arbol para CPUE de patudo 
En la Figura 1se ilustran los resultados de ajustar un arbol de regresion a los datos de patudo. 
En el Recuadro Ase presenta la topologia de un arbol completamente crecido; este arbol tenia 635 bifur­
caciones binarias. En el Recuadro B se ilustra el proceso de podar el arbol completamente crecido 
mediante validacion cruzada y la aplicacion de la regIa de l-SE. En el Recuadro C se presenta la 
topologia del arbol podado; tenia 139 bifurcaciones y la estimacion proveniente de validacion clllzada 
de R2 fue aproximadamente 31%. Notese que el arbol podado tenia la misma topologia basica que el 
arbol completamente crecido. El podar corta solamente las ramas mas bajas de un arbol de regresion, 
yarboles podados son modelos encajados en arboles completamente crecidos. Se dibujaron los arboles 
en los Recuadros AyCde tal forma que la longitud de las ramas es proporcional a la variabilidad expli­
cada por cada bifurcacion. El espacio no fue suficiente para colocar leyendas en el arbol del Recuadro 
C, pero las tres bifurcaciones con las ramas mas largas correspondian a alio, longitud, y latitud. Estas 
tres bifurcaciones explicaron, respectivanlente, un 4,5%,3,1%, y 3,1% de la variacion total en la CPUE 
de patudo. 
En el Recuadro Dde la Figura 1se presenta un "recorte" del arbol podado. Este recorte ilustra 
conlo leer el arbol. Cada bifurcaci6n es una prueba de Boole de una de las variables predictoras. Un 
resultado verdadero envia la observacion por la rama izquierda de una bifurcacion, y uno falso la envia 
por la derecha. Apartir del recorte, se puede ver que la CPUE esperada en enero de 1963 en 15°8, 100°0 
era 108,7 atunes patudo por 10.000 anzuelos. El recorte demuestra tambien que todas las cuatro vari­
ables predictoras fueron titiles para explicar la variacion en la CPUE de patudo. Notese que los dos 
nodos mas a la izquierda y el nodo mas a la derecha en el Recuadro Dno son ternlinales (se recorto el 
resto del arbol). 
Se visualizaron los efectos de tiempo yzona que interacttian sobre la abundancia del patudo graf­
icando la serie de tiempo de 360 nleses de indices de abundancia por zona de la ecuacion (3) en cada 
uno de los 80 cuadrangulos de 5° por 10° en los que pesco la flota palangrera japonesa (Figura 2). En 
general, la variabilidad estacional en el indice de abundancia fue amplificado al norte de aproximada­
mente 200 Ny al sur de aproxinladanlente 20°8. Este resultado fue aparente a partir del aumento en la 
variacion de alta frecuencia en la CPUE en esas latitudes. Muchas de las series de tiempo incluyeron 
tambien un indice de abundancia relativamente alto en 1963 y que disminuyo a niveles mas bajos 
durante los 3 a 5 alios siguientes. Una tercera caracteristica pronlinente en las series de tienlpo fue la 
presencia de un pica positivo en la CPUE a mediados de los alios 80. Este pica fue nlaximo cerca de la 
costa, y su amplitud disminuyo mas al oeste. 
La mayoria de los residuales grandes del arbol podado fueron positivos (Figura 3). Definimos un 
residual grande como un residual que parece caer afuera de la banda principal de puntos centrada en 
cero. Graficar residuales del arbol podado sirvio para indicar donde (en tiempo yespacio) el arbol poda­
do no se ajustaba a los datos de CPUE. La mayoria de los residuales grandes ocurrio al borde oriental 
de la zona de pesca, frente a las costas de Colonlbia yEcuador (Figura 3). Apesar de esta falta de ajuste 
localizada en esa region, un arbol de regresion independiente ajustado a los residuales cuadrados no 
indica que los errores fueran heteroescedasticos. 
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Indices regionales de abundancia 
La serie de tiempo de indices regionales de abundancia para el OPO (de la ecuacion (5)) mostro 
caracteristicas presentes en la serie de tiempo de mayor resolucion antes comentada (Figura 4). El 
indice de abundancia del OPO disminuyo de un nivel alto en 1963 y se increnlento marcadamente a 
mediados de los afios 80 (Figura 4). Los intervalos de confianza de bootstrap para los indices de abun­
dancia del OPO fueron estrechos (Figura 4), indicando que la disminucion inicial y el pico a mediados 
de los afios 80 en las CPUE de patudo eran genuinos. 
Palangres profundos y regulares 
El numero de anzuelos por canasta no sirvio para describir la variacion en la CPUE de patudo 
durante la mayor parte del periodo desde enero de 1975 hasta diciembre de 1985 (Figura 5). Dicha vari­
able fue una fuente importante de variacion en la CPUE solamente durante junio, julio, y diciembre de 
1977, al sur de 200 Nentre 125°0 y 140°0 (Figura 5). Durante estos nleses, y en esta zona, el atun patu­
do fue unas tres veces mas capturable con palangres profundos que con palangres regulares (com­
parense CPUE medias de 58,0 y 170,0 en los nodos terminales septimo y octavo del arbol graficado en 
la Figura 5). 
Templado simulado 
Tras estimar las conectividades entre cuadningulos a partir de los resultados graficados en la 
Figura 2, templar el espacio con varios numeros de regiones, y tras aplicar nuestra regIa ad hoc de 
interrupcion, dividimos el espacio definido por los datos de ejemplo en nueve regiones (Figura 6). Las 
regiones en la Figura 6definen grupos de cuadrangulos de 5° by 10° cuyas series de tiempo de indices 
mensuales de abundancia basados en arboles estan "conectadas." Bandas longitudinales y latitudi­
nales ocurrieron en la medida de conectividad. Longitudinalmente, la diferencia mas marcada fue 
entre las series de tiempo a cada lado del meridiana de 150°0. AI este de ese meridiana aparecio gen­
eralmente un pica positivo en el indice de abundancia a mediados de los afios 80; este pica estuvo 
reducido 0 ausente al oeste de 150°0 (Figura 2). Las bandas latitudinales resultaron aparentemente de 
diferencias latitudinales en la amplitud de tendencias estacionales de alta frecuencia en el indice de 
abundancia. Tomese en cuenta que la sefial estacional se incremento al norte de 200Ny al sur de 200S 
(Figura 2). 
DISCUSION 
Indice de alta resolucion de abundancia de patudo 
Amediados de los afios 80 ocurrio un aumento rapido en el indice de abundancia de patudo en 
gran parte de las zonas de pesca (Figura 2). Este pica positivo merece atencion porque, en el OPO, las 
CPUE del atun aleta amarilla (Thunnus albacares) en las pesquerias cerquera (CIAT, 1998) y palangr­
era (Punsly y Nakano, 1992) tambien se incrementaron marcadamente a mediados de los afios 80. 
Estos incrementos casi simultaneos en los indices de abundancia estimados para las dos especies 
(aleta amarilla y patudo) de dos flotas pesqueras (cerquera y palangrera) sugieren que un solo feno­
meno a gran escala actua para aumentar el reclutamiento 0 la capturabilidad de ambas especies a 
mediados de los afios 80. Notamos que ocurria un fuerte evento de EI Nino durante 1982-83, pero en 
la actualidad no podemos decir si este evento causa el pica en los tres indices de abundancia de 2 a 3 
afios despues. 
Para el aleta amarilla, los analisis de cohortes indican que las CPUE mayores a mediados de los 
afios 80 estaban en parte relacionadas con aumentos reales en la fuerza de las clases annales (CIAT, 
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1998). Aunque existe una incertidumbre considerable con respecto a las evaluaciones de stock para el 
atun patudo (CIAT, 1998), es posible que los picos de CPUE graficados en la Figura 2 fueron tambien 
causados por un pulso en el reclutamiento. Esta interpretacion haria que fuesen mutuamente consis­
tentes los patrones del aleta amarilla y el patudo, perc hay una diferencia importante entre estas dos 
especies. Desde mediados de los alios 80 el aleta amarilla ha sostenido niveles altos de reclutamiento; 
este no ha sido, necesariamente, el caso para el patudo (CIAT, 1998). 
Naturalmente, es posible que el pica en el indice de abundancia del patudo se deba a que estos 
peces hayan sido, temporariamente, mas vulnerables al palangre. De ser este el caso, sospechamos que 
una variable predictora importante fue excluida de nuestro arbol de regresion. Esto parece posible dado 
que el arbol podado explico tan solo el 31% de la variacion en la CPUE de patudo. Notese, sin embargo, 
que las CPUE de atun son generalmente altamente variables, y los modelos que conocemos de otras 
regiones tienen valores de R2 entre un 10% y60%. Pese a los valores aparentemente bajos de R2, el gran 
tamalio de las muestras incluidas en el analisis de las CPUE de attln resulta a menudo en indices 
precisos de la abundancia. No sabemos cual(es) variable(s) adicional(es) deberia(n) incluirse en el 
arbol de regresion para explicar una proporcion mayor de la variacion en la CPUE de patudo. Se con­
sidera generalmente que la pesca a profundidad ejerce un efecto sobre la capturabilidad de patudo, pero 
no encontramos que APC fuese variable predictora tltil. (Ver n1ayor discusion bajo el tema de palangres 
profundos y regulares.) 
Por aparte, merece la pena reconocer que n1uestras grandes actuan para reducir las estimaciones 
de error estandar y estrechan las bandas de confianza alrededor de los indices de abundancia. Esto es 
importante ya que aun cuando los valores de R2 son relativamente bajos es posible detectar can1bios 
estadisticamente significativos en el indice de abundancia. Bajo estas condiciones es importante 
reconocer que se deberian buscar cambios biologicamente importantes, n1as que estadistican1ente sig­
nificativos, en el indice de abundancia. Creen10s que el pica en el indice de abundancia de patudo a 
mediados de los alios 80 es de magnitud suficiente para ser considerado biologicamente significativo. 
Opinan10s igual sobre los dos puntos siguientes. 
Las series de tiempo n1ensuales de los indices de abundancia de patudo poseen dos otras carac­
teristicas importantes (Figura 2). La disminucion inicial en la CPUE observada en la mayoria de las 
series de tiempo podria haber resultado de la expansion general de oeste a este de la pesqueria palan­
grerajaponesa. La expansion espacial de la pesqueria es descrita en detalle por Miyabe y Bayliff (1987) 
y Nakano y Bayliff (1992). Estos autores observaron que, antes de 1962, menos del 20% de los anzuelos 
calados por palangreros japoneseses pescando en el Oceano Pacifico fueron calados en el OPO. Apar­
tir de 1962, el porcentaje de anzuelos calados en el OPO aumento constantemente y alcanzo e150% del 
esfuerzo total en el Pacifico durante 1987. 
La otra caracteristica ilustrada en la Figura 2 es la variacion estacional en el indice de abundan­
cia de patudo en los n1argenes septentrional ymeridional de las zonas de pesca. Miyabe yBayliff (1987) 
y Nakano y Bayliff (1992) tarnbien reconocieron este cicIo estacional. La variacion estacional en el 
indice de abundancia de patudo podria resultar de cambios en la capturabilidad yde expansiones ycon­
tracciones latitudinales de la distribucion de la especie en el Oceano Pacifico central y oriental. Estos 
dos mecanismos son consistentes con 10 expresado por Fonteneau (1998). Fonteneau nota que los mar­
genes septentrional y meridional de las zonas de pesca son zonas de alimentacion, y que los patudos 
entran y salen regularmente de estas zonas. La alimentacion podria causar variacion estacional en la 
capturabilidad, y los desplazamientos podrian causar las expansiones y contracciones latitudinales de 
la distribucion del patudo. 
Ocurrieron muchos residuales grandes y positivos en el n1argen oriental de las zonas de pesca 
frente a las costas de ColoITLbia yEcuador (Figura 3). No podemos explicar esta falta de ajuste local, perc 
notamos que Miyabe y Bayliff (1998) tan1bien descubrieron CPUE inesperadamente altas en esta zona. 
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Indice del OPO:	 comparacion de indices basados en arboles con indices basados en MLG 
yMHA 
El indice de abundancia de patudo en el OPO basado en arboles (de la ecuacion (5)) mostro una 
tendencia similar a la del indice basado en MLG presentado por Tomlinson (1998) (Figura 7). Apesar 
de este parecido, el indice basado en MLG estimo abundancias marginalmente mayores durante 1975­
1980 que el indice basado en arboles. No podemos explicar del todo esta contradicci6n. Nuestra serie 
basada en arboles no incluye un efecto de APC, a diferencia del indice basado en MLG. Sin embargo, no 
creemos que incluir un efecto de APC en el indice basado en arboles incrementaria significativamente 
la similitud entre las dos series de tiempo. Dado el arbol de regresion graficado en la Figura 5, incluir 
un efecto de APC en el el indice basado en arboles cambiaria la comparacion solamente durante 1977. 
El arbol podado ilustrado en el Recuadro Cde la Figura 1describe como interactuan zona ytiem­
po para afectar la CPUE de patudo con menos parametros de 10 posible con un MLG. El arbol podado 
tiene 139 parametros (Tabla 1). Habrian mas de 400 parametros en un MLG ajustado a los datos de patu­
do can contrastes de tratanliento (variables indicadoras para cada nivel de ano y mes) e interacciones 
de primer orden entre todos los cuatro efectos principales (Tabla 1). Se podria reducir el numero de 
parametros en un MLG de este tipo si se eliminaran del modelo los parametros estadisticamente 
insignificantes. N6tese, sin enlbargo, que nunca henlOS visto un analisis de CPUE basado en MLG en el 
cual se realizaron pruebas de hip6tesis para evaluar la significaci6n de cada parametro involucrado en 
una interacci6n. Solamente henl0s visto analisis en los cuales se realizaron pruebas de hipotesis para 
evaluar la significaci6n del terminG de interaccion general. Esto sugiere que efectuar pruebas de hip6te­
sis, por parametros individuales, de los componentes de interacci6n en un MLG grande es dificil con los 
programas de computadora actuales. Se podria tanlbien reducir el numero de parametros en un MLG 
combinando los meses en cuatro trimestres, pero aun asi habrian 186 paranletros en esta reparame­
trizaci6n (Tabla 1). El numero de parametros en un MLG serfa todavia mayor si se modelaran interac­
ciones de orden mas alto, y n6tese que el arbol podado en la Figura 1 (Recuadro C) describe interac­
ciones de cuarto orden. Por 10 tanto, los arboles de regresion pueden ser mas faciles de ejecutar y mas 
parsimoniosos que los MLG en situaciones donde dominan interacciones predictoras. Creemos que las 
interacciones espacio-tiempo son fuentes importantes de variabilidad en las CPUE de muchas pes­
querias, y recomendamos que se exploren las interacciones con arboles de regresi6n antes de adoptar 
el metodo de MLG. 
La tendencia en nuestros indices basados en arboles para el patudo del OPO fue tambien similar 
a, pero menos variable que, dos tendencias basadas en MHA presentadas en Hampton et ai. (1998) 
(Figura 7). El MHA no es un modelo estadistico ajustado a las CPUE observadas; es un metodo empiri­
co para ajustar las CPUE usando conocimientos 0 supuestos previos sobre la fisiologia, ecologia, 0 com­
portamiento de los peces que se estudian (Hinton y Nakano, 1996). Como tal, es dificil comparar nue­
stro arbol de regresion y el metodo de MHA en terminos del numero de parametros que se requeriria 
para ajustar los datos en el ejemplo de patudo. N6tese, sin embargo, que los MHA requieren mas datos 
que los arboles de regresion. El metodo de MHA requiere: 1) una estimacion, independiente de captura 
y esfuerzo, de la distribuci6n espaciotenlporal de la poblacion, definida por datos fisiologicos, ecologi­
cos, 0 de conlportamiento (par ejemplo, datos de marcas sonicas); 2) una estimaci6n de la distribucion 
espaciotenlporal de condiciones oceanograftcas (es decir, la distribuci6n de limitaciones fisiologicas, 
ecologicas, 0 de comportamiento); 3) una estimacion de la distribucion del esfuerzo nominal de pesca 
en relaci6n con estas condiciones oceanograftcas; y 4) la captura total conseguida por ese esfuerzo 
(Hinton y Nakano, 1996). Con respecto a los MHA, los arboles de regresion son "ventajosos" en el sen­
tido que solamente requieren informacion sobre la distribuci6n de captura y esfuerzo. Parece por 10 
tanto a partir de nuestro analisis que los arboles de regresion necesitan menos informacion para lograr 
resultados similares. Los arboles de regresion estan, sin embargo, "desventajados" con respecto a los 
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MHA en el sentido que los arboles no proporcionan informacion directa sobre los mecanismos que cau­
san que la CPlTE vade en tiempo y espacio. Nuestros resultados sugieren que al elegir entre arboles de 
regresion y MHA se elije entre reducir la cantidad de datos requeridos y mantener el realismo en la 
descripcion nlecanistica del proceso. La decision de aplicar arboles de regresion 0 MHA se deberia 
basar probablemente en los objetivos cientificos de interes. Los dos modelos son, sin embargo, com­
plementarios. Por ejenlplo, si un MHA es sensible a hipotesis competidoras sobre las preferencias de 
habitat de los peces, los resultados de un arbol podrian indicar si una de estas hipotesis es mas verosim­
il. 
Capturabilidad de atun patudo con palangres profundos 
Se considera generalmente que el atlin patudo es mas capturable con palangres profundos que 
con palangres regulares. Esta idea es apoyada por dos conjuntos de observaciones. En prinler lugar, con 
mas anzuelos entre flotadores, la geometria de una curva catenaria indica que los palangres profundos 
deberian calar anzuelos a profundidades mayores que los palangres regulares (Suzuki et al. 1977). Por 
consiguiente, los palangres profundos deberian ser mas eficaces pescando en aguas con temperaturas 
relativamente bajas y concentraciones elevadas de oxigeno disuelto (OD). En segundo lugar, la amplia 
evidencia de datos fisiologicos (ver resumen en Brill, 1994), de CPlTE (Saito, 1975; Suzuki et al., 1977; 
Suzuki y Kume, 1982; Hanamoto, 1987; Boggs, 1992; Nakano et al.,1997), y rastreo sonico (Holland et 
al., 1990; Holland y Sibert, 1994) indica que el patudo esta adaptado a y, en cierto grado, prefiere aguas 
de temperatura relativamente baja y OD elevado. 
Apesar de la preponderancia de evidencia que sugiere que el patudo deberia ser mas capturable 
con palangres profundos, descubrinlos que, en el OPO, APC no fue muy litil para explicar variacion en la 
CPUE de patudo. Interpretamos esta discrepancia como indicacion de que APC no es una buena medida 
de profundidad de captura. Solamente los anzuelos en el centro de una canasta de palangre profundo 
pescan a mayor profundidad que los anzuelos en palangres regulares. Adicionalmente, un palangre no 
cuelga siempre en una curva catenaria estatica mientras deriva (Suzuki y Kume, 1982; Boggs, 1992; 
Mizuno et al., 1997). La geometria de un palangre puede ser significativamente alterada por interacciones 
entre corrientes y la orientacion del palangre (Mizuno et al., 1997). Oscilaciones laterales en la linea 
madre pueden tambien causar oscilaciones verticales en la profundidad de los anzuelos (Mizuno et al., 
1997). En el OPO, es posible que los palangres profundos no capturen consistentenlente mas patudo que 
los palangres regulares porque hay muchas circunstancias en las que las condiciones fisicas causan que 
el arte profunda pesque a menor profundidad de 10 que se esperaria a partir de 1a geometria catenaria. 
Esta opinion es compartida por Miyabe y Bayliff (1998) y es consistente con los resultados presentados 
por Boggs (1992). Boggs (1992) observo que cerca de Hawaii se captura a veces patudo durante el cala­
do y cobrado del aparejo de pesca. Estas observaciones proporcionan nlayor evidencia de que APC 
puede sobreestimar la profundidad de captura. Boggs (1992) tambien tuvo dificultad en encontrar una 
relaci6n entre abundancia relativa yprofundidad cuando uso APe como sustituto de profundidad. 
Nuestros resultados son asimismo consistentes con los de Suzuki y Kume (1982) y Hanlpton et 
al. (1998). Suzuki y Kume (1982) demostraron que series de tiempo de CPUE de palangres profundos y 
regulares usados en el OPO a menudo se cruzaban durante la segunda mitad de la decada de los 70. 
Estas intersecciones indican que los palangres profundos no eran ni mas ni menos eficaces consisten­
temente para capturar patudo que los pa1angres regulares durante ese periodo. Hampton et al. (1998) 
pronosticaron que la diferencia relativa en el poder de pesca entre estas dos configuraciones de palan­
gre seria menor en el 0PO que en el Pacifico occidental y central. Esta prediccion fue hecha a partir de 
un MHA yse baso en el descubrinliento de que la capa de temperatura optima para el patudo es menos 
profunda en e1 OPO que en e1 Pacifico occidental y central. 
Dada la importancia potencial de la oceanografia en la detemlinacion de la eficacia de palangres 
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regulares y profundos, se podria esperar ver una senal de El Nino en una serie de tiempo de captura­
bilidad relativa. Es posible que el patudo sea relativamente mas capturable con palangre regular cuan­
do la ternloclina y oxiclina esten a menor profundidad. Ala inversa, es posible que el patudo sea relati­
vamente nlas capturable con palangre profundo cuando la termoclina y oxiclina esten a mayor profun­
didad. En el OPO, estas condiciones oceanognlficas ocurren, respectivamente, durante anos de La Nina 
y El Nino. Sin enlbargo, a la escala espacial y temporal de los datos sobre el patudo, nuestros resulta­
dos no apoyan la hipotesis de que los eventos de La Nina y EI Nino afectan el poder de pesca relativo 
de los palangres profundo y regular. El periodo para el cual buscamos un efecto de APC (1975-1985) 
incluye senales de La Nina (1975) y El Nino (1982-83). Ninguno de estos dos eventos pareci6 afectar la 
capturabilidad relativa del atun patudo en la pesqueria palangrera japonesa; descubrimos que APe fue 
inlportante solanlente durante 1977 (Figura 5). 
Otros comentarios sobre los arboles de regresion 
Se pueden usar los arboles de regresion para predecir un indice de abundancia para zonas que 
carecen de esfuerzo de pesca (ver Metodos). Inferencias acerca de la abundancia relativa en zonas 
no pescadas son motivo de debate serio sobre la evaluaci6n del atun aleta azul del sur (Thunnus 
maccoyii) (CCSBT, 1997). El debate se centra en si se deberia usar la CPUE luedia 0 cero para estimar 
la abundancia relativa en zonas no pescadas y, si se usa el promedio, cuales son los metodos adecuados 
(CCSBT, 1997). Los arboles de regresion brindan una salida en este debate. Las predicciones del arbol 
se basan en el promedio de las CPlTE de zonas vecinas y periodos vecinos. Creemos que este metodo 
es razonable cuando una falta de esfuerzo de pesca causa discontinuidades en la serle de tiempo origi­
nal de la CPUE. Notamos, sin enlbargo, que esto puede ser un metodo peligroso yreconocemos que una 
falta de esfuerzo de pesca podria indicar una falta de pescado. Se pueden usar gnificos tales como la 
Figura 2 para determinar de fornla visual cuales zonas y periodos vecinos usar para predecir el indice 
de abundancia en esas discontinuidades. Por ejemplo, la serie de tiempo en los dos cuadrangulos cen­
trados en 17,5°S, 125°0 y 17,5°S, 115°0 son mas similares a sus vecinos al norte que entre si. Dada la 
naturaleza de los arboles de regresion, se podrian hacer predicciones para zonas totalmente no 
pescadas, pero no creenlOS que sean apropiadas predicciones de este tipo. 
Nuestros metodos simples de promediar los nodos terminales de un arbol podado para formular 
indices de abundancia anuales (ecuacion (4)) y regionales (ecuaci6n (5)) funcionan bien para los datos 
de palangreros japoneses, pero notamos que nuestro esquema de promediar podria no ser apropiado 
para otras pesquerias. Los datos de palangreros japoneses estan basados en un "diseno experimental" 
relativarnente bien balanceado, pero es posible que no valga 10 mismo para los datos de CPUE de otras 
pesquerias. Si el diseno experimental es menos balanceado que aquel de los datos de palangreros 
japoneses, creemos que en muchos casos se pueden usar promedios adecuadamente ponderados para 
estimar indices de abundancia. Por ejemplo, consideremos un conjunto de datos de CPlTE con dos 
fiotas. Si el arbol resultante se bifurca en el predictor de fiota, se puede promediar los nodos ternlinales 
del arbol usando ponderaciones proporcionales a la cantidad de esfuerzo de pesca contenida en cada 
nodo terminal. En esta situacion, la fiota que ejercio el mayor esfuerzo de pesca tendria la mayor infiu­
encia sobre el indice de abundancia estimado. Si hay ocasiones en las que una de las dos flotas no ejerce 
esfuerzo de pesca, se pueden delimitar los resultados posibles de un pronledio de las dos fiotas. Se 
puede obtener un indice de abundancia relativamente pequeno suponiendo que la CPUE hubiera sido 
cero para la flota que no pesco. Se puede obtener un indice de abundancia relativamente grande pronos­
ticando una CPUE para la flota que no pesco. 
Cuando el diseno experimental no esta bien balanceado, es necesario ser cauteloso al interpre­
tar las bifurcaciones en los arboles de regresi6n. Por ejemplo, si en nuestra pesqueria hipotetica de dos 
flotas la Flota 1pesco durante 1980-1985 y la Flota 2pesco durante 1985-1990, se podria interpretar una 
bifurcaci6n sobre ano como bifurcacion sobre fiota (y viceversa). Mortunadamente, este tipo de 
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patologia es facH de identificar mediante analisis exploratorios de los datos. Se puede usar el producto 
de la biblioteca RPART de funciones de modelado con arbol para evaluar si cada bifurcacion tiene un 
"suplente" que explica la misma cantidad de variacion en la CPUE. 
Henl0S descrito un metodo que no depende de supuestos distribucionales para crecer y podar 
arboles, pero los arboles de regresion pueden ser ajustados bajo varios supuestos distribucionales. 
Clark y Pregibon (1993) propusieron la idea de un "modelo generalizado basado en arboles" en el cual 
se podia determinar las bifurcaciones con funciones de desvianza basadas en cualquier miembro de la 
fanlilia de distribuciones exponenciales. No hemos explorado estos metodos, pero notamos que seria 
deseable considerar nlezclas de distribuciones (es decir, la capacidad de tratar ceros extra en los datos 
de CPUE) al desarrollar funciones de desvianza apropiadas. Usamos una definicion imprecisa de 
"residual grande" para ser consistentes con el metodo no parametrico de ajustar el arbol del patudo, 
pero esto no hubiera sido necesario de haberse asumido una distribucion de errores. Consideramos la 
aplicacion de modelos generalizados basados en arboles al analisis de las CPUE como tema para un 
trabajo futuro. 
Otro tema merece menci6n. Breiman et at. (1984) tambien desarrollaron metodos para crecer y 
podar arboles de regresion mininlizando la suma de desviaciones absolutas de las medianas de los 
nodos. Breiman et at. (1984) compararon las regresiones de desviacion absoluta minima y de sumas de 
cuadrados, pero sus resultados fueron equivocos. Seria interesante comparar estos dos metodos para 
modelar los datos de CPUE. 
Estratos espaciales para programas de muestreo futuros 
Es importante reiterar porque es deseable un templado de los resultados de un arbol de regre­
sion. Dado que la mayoria de los arboles de regresion ajustados a datos de CPUE implican interacciones 
complejas entre tiempo y espacio, no es posible definir estratos espaciales independientes de tiempo 
directamente del arbol. Es cualquier momenta dado, las CPUE en cuadningulos vecinos podrian ser 0 
no ser similares. Por consiguiente, para poder desarrollar una division regional de las zonas de pesca, 
hace falta un algoritmo para medir la conectividad entre series de tiempo enteras de indices de abun­
dancia vecinos. 
Un aspecto interesante de nuestro templado con nueve regiones es ellimite en 150°0 (Figura 6). 
La mezcla limitada de atu.n aleta amarilla a traves del meridiana de 150°0 (CIAT 1998) es una razon por 
la cual se usa este meridiana como limite occidental del OPO. Es posible que este limite valga tambien 
para el patudo. Durante periodos especificos, nuestros resultados sugieren posiblemente que las ten­
dencias en la abundancia de patudo podrian ser diferentes dentro y fuera del OPO. Es necesario mas 
trabajo para resolver esta cuestion, pero notamos que, a nlediados de los afios 80, el pico positivo en la 
abundancia relativa de patudo fue mas prominente al este que al oeste de 150°0 (Figura 2). 
Consideramos que el templado simulado es una herramienta valiosa para desarrollar programas 
de muestreo futuros. Hubo recientemente mucho interes en disefiar un experinlento de marcado para 
estimar las tasas de desplazamiento y mortalidad natural del atun patudo (Deriso et at., 1998). Nuestro 
templado con nueve regiones brinda una posibilidad para estratificar los esfuerzos de nlarcado y de 
recaptura tarubien. Se podria potencialmente distribuir las marcas entre las nueve regiones a fin de 
reducir la variacion en las estimaciones de desplazamiento y mortalidad natural. 
Finalmente, quisieramos agregar tres comentarios. En primer lugar, se podria usar una medida de 
conectividad diferente para templar los resultados de los arboles de regresion. Exploramos esta posibil­
idad templando los coeficientes de correlacion yobtuvinl0s resultados similares a, pero no exactamente 
iguales que, aquellos comentados previamente. En seglmdo lugar, se podrian usar otros metodos que el 
templado simulado (por ejemplo, anaIisis de conglomerados) para estudiar sinlilitudes (diferencias) 
espaciales en series de tiempo de indices de abundancia basados en arboles. La comparacion de estos 
metodos con el de templado es otro tema para un estudio futuro. En tercer lugar, si se piensa usar tem­
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plado simulado para disefiar programas de muestreo futuros (por ejemplo, estudios de marcado), 
nuestro metodo ad hoc de determinar un nUmero apropiado de regiones podria ser reemplazado con un 
metodo mas considerado. Sena interesante encontrar una estratificaci6n regional apropiada basada en 
los costos de muestreo. Se podna hacer modelando el costa del programa de muestreo proyectado como 
funci6n del nillnero de regiones templadas y determinando un presupuesto para el programa. Luego, en 
lugar de considerar aumentos marginales en la conectividad total (como en nuestro metodo ad hoc), se 
podrla considerar el costa de un esquema de estratificaci6n relativo a los gastos proyectados. 
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